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Resumo 
As organizações da Grande Distribuição, nomeadamente as cadeias de supermercados, 
recolhem dados detalhados sobre a atividade das suas lojas. O objetivo desta dissertação 
passa por analisar esses dados com ferramentas de data mining, para conhecer melhor o 
comportamento do consumidor final. Esse conhecimento permite obter uma visão mais 
alargada e correta sobre a presença dos diferentes segmentos de clientes nas várias lojas, 
possibilitando, deste modo, a criação de clusters de lojas. Cada cluster de lojas ou 
conjunto de lojas, irá incidir em diferentes segmentos de clientes ou conjuntos de 
segmentos de clientes. Cada cluster de lojas, apresenta assim, especificidades que o 
torna suficientemente diferente dos restantes. 
 
Esta segmentação de lojas ou clusterização de lojas, permite que sejam definidos 
diferentes segmentos-alvo para cada um dos clusters de lojas. Esse novo conhecimento, 
possibilita adaptar e adequar da melhor forma a oferta a disponibilizar em cada cluster 
de lojas. A oferta em cada conjunto de lojas, vai, deste modo, de encontro às 
necessidades dos seus consumidores-tipo, sem esquecer, contudo, os restantes 
consumidores, ou seja, é necessário conjugar, para cada cluster de lojas, uma oferta 
costumizada com uma oferta mais diversificada e que será idêntica a todas as lojas, sem 
exceção. 
 
O objetivo desta dissertação passa por mostrar como pode ser alcançada a clusterização 
de lojas e, de que forma esta pode contribuir para incorporar o conhecimento dos 
consumidores na gestão das lojas, com o intuito de melhorar e ajustar a oferta a ser 
disponibilizada, definindo-a de acordo com os diferentes segmentos-alvo existentes em 
cada cluster de lojas. São, ainda, apresentados alguns casos concretos sobre possíveis 
implementações. 
 
Palavras-chave: Data mining, Clustering, K-means, Segmentação, Targeting, Retalho 
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Abstract 
Large retail organizations, namely the supermarket chains, collect detailed data about 
the activity of their stores. The goal of this dissertation is to analyze that data with data 
mining tools, to better understand the behavior of the final consumer. This knowledge 
allows us to get a wider and correct view about the presence of different customer 
segments in various shops, allowing, thus, creating clusters of shops. Each cluster of 
shops or sets of shops will focus on different customer segments or sets of customer 
segments. Each cluster of shops, presents specific characteristics that make it different 
enough from the other clusters. 
 
This segmentation of shops, allows us to set different target segments for each of the 
clusters of shops. This new knowledge makes it possible to adapt and tailor the best 
offer available to each group of shops. The offer in each set of shops, will meet the 
needs of its target consumers, without forgetting the remaining consumers, that is, it is 
necessary to combine, for each cluster of shops, a customized offer with a more 
diversified offering that will be identical to all the shops, without exception.  
 
The goal of this dissertation is to show how it can be achieved the segmentation of 
shops and, how this can help to incorporate consumer knowledge in the management of 
the shops, aiming to improve and adjust the offer to be made available by defining it in 
accordance with the different target segments that exist in each cluster of shops. Are 
also presented some specific cases of possible implementations. 
 
Keywords: Data mining, Clustering, K-means, Segmentation, Targeting, Retail 
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Capítulo I - Introdução 
Atualmente, o consumidor é uma peça vital para todos os negócios, tendo vindo a 
ganhar cada vez mais importância no pensamento das organizações, que o colocam no 
centro de toda a sua estratégia e atividade. O objetivo é conhecê-lo melhor, para que 
possam satisfazer, de forma ótima, as suas necessidades. 
As organizações, procuram assim, obter informação privilegiada sobre os seus 
consumidores, recolhendo dados detalhados sobre os consumidores e a sua atividade, 
armazenando essa informação em bases de dados. Uma das formas de obter esse 
conhecimento é através dos cartões de fidelização, bastante utilizados, nomeadamente 
nas cadeias de supermercados. Esta informação possibilita, não só, saber quem é o 
consumidor (através dos seus dados pessoais), como também, definir o seu padrão de 
compras (comportamentos, motivações e preferências), uma vez que sempre que um 
consumidor está a fazer uma escolha numa loja está também a dizer algo sobre si 
próprio. 
Com o conhecimento que é possível extrair dessas bases de dados – e uma vez que os 
mercados, por norma, são heterogéneos, isto é, os consumidores apresentam 
necessidades, desejos e preferências diferentes –, é possível e aconselhável que as 
organizações, na generalidade dos casos, segmentem o mercado, criando subgrupos 
homogéneos de consumidores, que apresentem características semelhantes, no interior 
de cada grupo e, se apresentem suficientemente heterogéneos relativamente aos 
restantes subgrupos. 
Nesta dissertação, pretendemos obter algo diferente da tradicional segmentação de 
clientes, queremos obter uma segmentação de lojas ou como passaremos a designar a 
partir de agora, uma clusterização de lojas. Com esse intuito, partimos da análise a 7 
segmentos de clientes de uma cadeia de supermercados, previamente criados e definidos 
pela organização, ou seja, já existentes aquando da elaboração desta dissertação. 
Segmentámos as lojas de acordo com a distribuição dos consumidores, com cartão 
fidelização, pelos 7 segmentos de clientes, pretendendo definir conjuntos de lojas – 
clusters de lojas – onde, em cada conjunto de lojas, predominem segmentos de clientes 
distintos, que representarão os segmentos-alvo para esse conjunto de lojas. No fundo, 
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estamos a abordar uma clusterização de lojas com base em 7 segmentos de clientes e a 
forma como os consumidores estão distribuídos por estes segmentos. 
Com este processo de clusterização de lojas, pretendemos desenvolver uma melhor 
adequação para cada cluster de lojas, permitindo uma adaptação da oferta de cada 
conjunto de lojas de acordo com os segmentos-alvo, com o intuito de a tornar mais 
assertiva e de ir ao encontro dos anseios e necessidades dos segmentos-alvo da loja. 
Este processo, terá igualmente, implicações ao nível do posicionamento, solicitando um 
posicionamento específico para cada conjunto de lojas, criando a necessidade de uma 
nova adaptação da forma como se utilizam e conjugam as ferramentas do marketing-
mix (nomeadamente ao nível do merchandising, promoções, preços, negociações de 
campanhas e espaço
1
). 
Para o efeito, após o tratamento dos dados, recorremos às técnicas de data mining, 
efetuando o processo de clustering para as várias lojas existentes, através da utilização 
do algoritmo k-means. Processo esse que será abordado de forma mais detalhada no 
capítulo iv – estudo de caso – no qual definimos a criação de 4 clusters de lojas como a 
solução ótima para este problema. 
A criação destes clusters de lojas funciona, sem dúvida alguma, como uma ótima forma 
de incorporar na organização, o conhecimento (rico) que se possui sobre os 
consumidores; pois, como referimos, permite ajustar, entre outros aspetos, a oferta e o 
layout do sortido, de acordo com o(s) segmento(s) de clientes que predominam em 
determinada loja. Obviamente, tal implica uma certa complexidade por forma a garantir 
uma adequada oferta aos segmentos predominantes, sem se deixar de ter em conta todo 
o universo de consumidores. Ou seja, é necessário conjugar uma costumização-tipo
2
 
com uma estandardização da restante oferta (mantendo-a diversa e abrangente) 
albergando da melhor forma o comportamento de todos os (tipos de) consumidores. 
Deste modo, é fundamental que uma percentagem substancial do sortido a 
disponibilizar nas diversas lojas fique inalterada. 
Referir ainda que, através da revisão da literatura foi possível constatar, que apesar de 
serem conhecidos vários trabalhos de segmentação de clientes pelas suas características, 
                                                 
1
 Permitindo uma melhor elasticidade do espaço. 
2
 A qual pode ser vista como a costumização que tem em conta o consumidor-tipo do(s) segmento(s) 
predominantes na loja. 
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de segmentação de lojas por características da demografia envolvente, não eram ainda 
conhecidos trabalhos de segmentação (ou clusterização) de lojas pelos perfis de clientes. 
Passemos, agora para o resumo da estrutura desta dissertação: 
No capítulo II, abordaremos as questões de Segmentação, Targeting, Posicionamento e 
Marketing-mix, conjugadas com o Comportamento do consumidor. 
No Capítulo III, iremos incidir sobre a temática de Data Mining. Começando por 
abordar a temática de Database Marketing, abordando a técnica de Data Mining como 
uma ferramenta útil para extrair conhecimento. Apresentando o Clustering (através do 
algoritmo k-means) como uma das possibilidades de segmentação. 
No capítulo IV, será explorado o caso de estudo. Onde definimos o problema, 
descrevemos a sua metodologia. 
A análise e discussão dos resultados alcançados, fica reservada para o capítulo V. 
Ficando o capítulo VI, reservado às conclusões finais, recomendações, indicações para 
trabalho futuro e limitações desta dissertação.  
 
De seguida, apresentamos um esquema da estrutura da dissertação:  
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Capítulo II – Segmentação 
Neste capítulo que se inicia, iremos debruçar-nos sobre a temática da segmentação - que 
anda de mãos dadas com o tema sobre a escolha dos segmentos-alvo e sobre a escolha 
do posicionamento adequado - aspeto cada vez mais importante no seio das 
organizações, em parte resultante da crescente importância que os consumidores têm 
vindo a assumir. Segundo Brito (1998a), esses temas, envolvem verdadeiras decisões 
estratégicas. 
2.1. Comportamento de compra dos consumidores – suas vicissitudes 
Atualmente, é fundamental entender os aspetos que influenciam o comportamento de 
compra do consumidor, nomeadamente quais são e como evoluem as necessidades, os 
desejos e as preferências dos consumidores (que resultam da forma como o consumidor 
perceciona os estímulos de marketing, da qual resultará uma atitude perante a oferta) 
(Solomon et al, 2010). Ao conseguir esse entendimento, torna-se possível alcançar uma 
melhor correspondência entre a oferta a disponibilizar pela organização e as exigências 
por parte dos consumidores. Deste modo, é possível que se disponibilize uma oferta 
com uma proposta de valor considerada adequada pelo consumidor (Cravens e Piercy, 
2006). 
Importa referir, quanto ao comportamento de compra, que este varia tanto ao nível da 
importância como da sua complexidade (Cravens e Piercy, 2006). Assim, é importante 
ter em linha de conta o grau de envolvimento que o consumidor tem na decisão de 
compra, isto é, se existe um envolvimento mais funcional ou mais emocional.  
Os consumidores, na grande maioria das vezes, não são todos iguais, nem partilham as 
mesmas necessidades, desejos e preferências. Nesses casos, surge como essencial, 
proceder-se à segmentação do mercado, que pode ser definida como a identificação, 
criação e análise de subgrupos homogéneos de consumidores (Cravens e Piercy, 2006) 
isto é, que apresentam entre si, características (de resposta) semelhantes, sendo ao 
mesmo tempo suficientemente heterogéneos relativamente a outros subgrupos. E, que 
essas diferenças sejam significativas (Solomon et al, 2010). Conhecer essas diferenças é 
5 
 
cada vez mais uma forma importante da organização alcançar vantagem competitiva, 
contudo, uma má elaboração da segmentação reduz a eficácia de atuação (Cravens e 
Piercy, 2006). 
2.2. Segmentação – Sua importância e seu surgimento 
Comecemos por fazer um enquadramento quanto ao tema de segmentação. Este, surge 
como o processo através da qual é possível entender o mercado (Hoek et al, 1996). 
Como vimos anteriormente, quando falamos de mercado temos, necessariamente, de ter 
em atenção os consumidores que o compõem, sendo que estes se podem diferenciar uns 
dos outros das mais variadas formas. 
Nunca como agora, houve uma definição tão pormenorizada e detalhada sobre os 
segmentos e se deu tanta atenção aos consumidores, surgindo a segmentação, cada vez 
mais, como a chave para se criarem relações duradouras. Assim, não é de estranhar que 
a segmentação, seja transversal a inúmeras áreas, como pode ser constatado pelas 
imensas referências encontradas na revisão de literatura efetuada, nomeadamente nos 
sectores financeiros, automóvel (Brito, 1998b), internet (Kotler e Armstrong, 2007), não 
sendo exceção a área da grande distribuição e, em particular, as cadeias de 
supermercados (Solomon et al, 2010). 
Não restando dúvidas quanto à sua importância para as organizações (tenham uma 
atuação num mercado B2B
1
 ou B2C
2
), sendo hoje, raro encontrar um manual de 
marketing, que não dedique relevância a este tema (nem que seja, pelo menos, sob a 
forma de um capítulo) (Hoek et al, 1996).  
Apesar do conceito segmentação ter surgido no longínquo ano de 1934, através de 
Frederick (Goller et al, 2002), este obteve relevância na literatura da especialidade, 
sobretudo após o artigo publicado no ano de 1956, por Wendell Smith, no Journal of 
Marketing, ou seja há cerca de 60 anos atrás, o qual se inspirou na teoria económica da 
concorrência imperfeita (Oliveira-Brochado e Martins, 2008). Contudo, a segmentação 
do mercado não foi a primeira, nem é a única forma estratégica de “olhar” para os 
mercados, de seguida, ficamos com várias estratégias possíveis. 
                                                 
1
 B2B – Business to Business 
2
 B2C – Business to Consumer 
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2.3. Estratégias de Segmentação dos Mercados-Alvo  
A estratégia a utilizar pode variar, desde uma estratégia indiferenciada até uma 
estratégia de marketing individualizado. Estas estratégias podem ser denominadas 
(partindo da estratégia mais indiferenciada para a mais individualizada), como: 
- O Marketing de Massas (indiferenciado): Onde se ignoram as diferenças existentes 
entre os consumidores, focando a sua atuação no “consumidor médio”, ou seja, oferece-
se a todos os consumidores a mesma oferta. Disponibiliza-se, desse modo, um único 
produto genérico (garantindo economias de escala e redução de custos que contribuem 
para uma maior rentabilidade). É aqui, que surge a frase mítica de Henry Ford, que 
passamos a citar: “Os meus clientes podem escolher um Ford T de qualquer cor, desde 
que seja preta” (Dionísio et al, 2000). É, atualmente, uma estratégia não muito utilizada 
e pouco adequada para a generalidade das empresas (Brito, 1998b). 
- O Marketing Segmentado (diferenciado): Onde se procura dividir o mercado num 
número reduzido de subgrupos, denominados segmentos. Onde, cada um desses 
subgrupos, deve apresentar comportamentos, necessidades e motivações homogéneos 
dentro do seu subgrupo e, apresentar-se suficientemente heterogéneo relativamente aos 
restantes subgrupos (Dionísio et al, 2000). 
As semelhanças entre os compradores podem ser analisadas de acordo com aspetos 
como, a frequência e quantidades de compra, a lealdade demonstrada pelos 
consumidores, bem como o modo em que é empregue o produto, entre outras respostas 
possíveis dadas pelos consumidores. No fundo, englobam-se consumidores que exigem 
uma oferta com um valor semelhante (Cravens e Piercy, 2006). 
Atualmente ainda continua a ser a abordagem mais difundida, mesmo que tenha vindo a 
perder alguma relevância (Brito, 1998b). 
- O Marketing de nichos (ou concentrado): A organização incide sobre esta estratégia, 
sobretudo quando os seus recursos são limitados e não pode rivalizar com os demais 
concorrentes. Prefere, assim, deixar uma pequena participação num grande mercado por 
uma grande participação num pequeno ou em pequenos nichos, que não sejam tão 
atrativos para as grandes organizações (Brito, 1998b). Tal, permite alcançar uma 
posição de mercado favorável pelo facto de conseguir atender e responder às 
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necessidades dos consumidores, permitindo criar uma excelente reputação pelo facto de 
evidenciar uma eficácia e eficiência na oferta que disponibiliza. Ao aproveitar nichos 
que não são tão explorados por grandes companhias e com um número reduzido de 
concorrentes, favorece o desenvolvimento dos seus recursos.  
No entanto, apesar de poder ser altamente lucrativo, este envolve igualmente riscos 
substanciais, uma vez que podem sofrer com a entrada de um concorrente maior ou 
sofrer um impacto negativo se o segmento se degradar, pelo facto de não apresentam 
uma grande diversificação (Kotler e Armstrong, 2007). 
- O Marketing Individualizado (ou Marketing one-to-one): consiste no desenvolvimento 
de ofertas e programas de marketing customizados para cada uma das necessidades e 
gostos dos clientes numa ótica individual. No fundo, é voltar ao que anteriormente já os 
alfaiates faziam (um fato por medida). 
O enorme desenvolvimento da tecnologia, nomeadamente a criação de base de dados 
com detalhes dos clientes, ferramentas de internet (como e-mail e sites), torna 
fundamental aprofundar o relacionamento com o consumidor, sobretudo numa altura, 
em que cada vez mais, o próprio consumidor assume um papel de relevância e 
responsabilidade no processo de compra. Há, desta forma, a necessidade de um maior 
envolvimento com o cliente (Kotler e Armstrong, 2007), levando a uma crescente 
preocupação das organizações em colocarem os consumidores no centro das grandes 
decisões estratégicas. 
A figura a seguir representada, possibilita que fiquemos com um resumo visual sobre a 
forma como as várias estratégias abordam os mercados-alvo: 
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Figura 1 - Estratégias de Segmentar o Mercado 
Contudo, não existe uma estratégia mais correta por si só. Existem sim, uma série de 
condicionantes internas (nomeadamente os recursos da organização), fatores externos e 
particularidades do mercado que a organização deve atender na escolha ideal da sua 
estratégia de cobertura de mercado.  
2.4. O processo de segmentação 
Neste ponto, abordaremos o marketing segmentado ou o tema da segmentação, 
propriamente dito. Surge da constatação de que, na sua generalidade, os mercados são 
heterogéneos. As diferenças observadas nos indivíduos podem ser as mais diversas e, 
variar de indivíduo para indivíduo no que aos seus gostos, hábitos, exigências, 
necessidades, dizem respeito. É, portanto, necessário formular e desenvolver uma 
atuação que surja como eficaz perante os públicos-alvo da organização, uma vez que 
essas diferenças, podem implicar diferentes abordagens do marketing-mix (Goller et al, 
2002). É, precisamente neste ponto que entra a segmentação dos consumidores. 
A Segmentação, como vimos anteriormente, consiste na divisão do mercado, 
caracterizado pela sua heterogeneidade, num número mais pequeno de subgrupos, onde 
dentro de cada um desses subconjuntos, os consumidores devem-se apresentar como 
homogéneos (Smith, 1956), no que aos seus comportamentos, necessidades e 
motivações diz respeito e, apresentarem-se suficientemente heterogéneos relativamente 
aos restantes subgrupos. Isto é, segundo Solomon et al (2010), segmentos onde os seus 
membros são semelhantes entre si, numa ou mais características, e diferentes 
relativamente aos membros de outros segmentos. Essas diferenças, devem ser 
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significativas, permitindo que a organização possa adequar a sua oferta da melhor 
maneira (adaptando-se e agindo de forma mais eficaz e eficiente) a cada um desses 
subgrupos (Hoek et al, 1996), criando valor para os consumidores-alvo. 
Esta análise, deve ser efetuada ao longo do tempo, uma vez que na era moderna, cada 
vez mais o que hoje é verdade, amanhã já não o é, isto é, atualmente o processo de 
mudança é muito mais rápido e dinâmico; por isso as organizações têm que estar em 
constante adaptação (Brito, 1998b). 
De acordo com Dionísio et al (2000), o processo de segmentação engloba 4 etapas 
fundamentais, nomeadamente a escolha de qual ou quais os critérios de segmentação; o 
aprofundar do conhecimento das características de cada um dos segmentos; a escolha 
dos segmentos mais interessantes à organização (podendo ir de um segmento até à 
totalidade dos segmentos gerados); e, a definição da melhor política de marketing para 
cada um dos segmentos selecionados. Abordando mais pormenorizadamente cada uma 
dessas 4 etapas, temos: 
a) Escolha dos critérios de segmentação: Quais os critérios e métodos a escolher 
para se proceder à divisão do mercado – idade, rendimento, região onde 
habitam, etc. Que podem ser considerados individualmente ou de forma 
combinada. 
b) Descrição das características de cada segmento: Onde se descrevem os 
consumidores que fazem parte dos vários segmentos, podendo-se socorrer da 
personificação do segmento numa pessoa. Permite alcançar de forma mais clara 
o segmento. 
c) A escolha de (um ou mais) segmentos - Targeting: Após o reconhecimento das 
dimensões e características de cada um dos segmentos, deverá ser definido o(s) 
segmento(s) com interesse para a organização. 
d) Definição da política de marketing para cada segmento: Decorrente da 
necessidade da organização definir um posicionamento que seja distinto e 
percebido como tal na mente dos consumidores, bem como a forma adequada de 
o comunicar (marketing-mix). 
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2.5. Principais critérios de segmentação 
Voltando à questão sobre os critérios de segmentação, estes podem ser classificados nas 
seguintes categorias principais: 
a) Demográficos, geográficos, sociais e económicos – bastante utilizados, graças 
ao facto de se poderem aplicar objetivamente. Ao nível dos fatores 
demográficos, podemos referir a questão do sexo, idade, dimensão e composição 
da família. Ao nível de fatores geográficos, incluem-se singularidades da região 
e em que categoria o local habitado se insere. Ao nível de fatores sociais e 
económicos, podemos abordar a questão do rendimento, do nível de instrução, 
etc (Dionísio et al, 2000). 
b) Psicográficos – Personalidade e estilo de vida – mais difíceis de medir e aplicar 
objetivamente (Solomom et al, 2010), por dizerem respeito a características mais 
pessoais (valores) e gerais dos indivíduos. Contudo, permitem uma análise mais 
detalhada do consumidor, precisamente por representarem o que as pessoas 
fazem, os seus interesses, opiniões e comportamentos de compra. Mantêm-se 
mais imutáveis ao longo do tempo. São úteis, não só para segmentar mercados, 
como também para posicionar produtos e no processo de 
comunicação/promoção (Cravens e Piercy, 2008). 
c) Segmentação baseada no comportamento do consumidor – que se pode 
subdividir em: 
i. Comportamento relativamente ao produto – Pode ser em função das 
quantidades consumidas, uma vez que as necessidades dos clientes 
podem ser diferentes ou ser em função dos hábitos de utilização. 
ii. Atitude psicológica relativamente ao produto – Permite saber qual a 
melhor forma de dividir os segmentos, através da análise sobre o que os 
consumidores procuram no produto (Kotler e Armstrong, 2007). 
Por norma, estamos a falar numa conjugação de mais do que um critério dos acima 
referidos (análise multivariada), na busca pela melhor forma de definir os grupos-alvo 
(Kotler e Armstrong, 2007), sendo importante que cada organização, selecione aqueles 
que surjam como mais relevantes para si (Brito, 1998a). Esta conjugação, permite que 
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se obtenham os requisitos para uma segmentação efetiva (Oliveira-Brochado e Martins, 
2008). 
Segundo Dionísio et al (2000), a escolha dos critérios, deve reunir um conjunto de 
características, tais como: i) pertinência de um critério – devendo estar fortemente 
ligado aos comportamentos e atitudes dos consumidores em causa; ii) possibilidade de 
medida – que seja um critério fácil de medir, permitindo o dimensionamento de cada 
segmento e analisar de modo detalhado as características de cada segmento; e, iii) valor 
operacional de um critério – na medida que possam ser utilizados de forma prática. 
2.6. Métodos de segmentação e as classificações das abordagens 
Um aspeto igualmente importante, prende-se com a escolha do método de segmentação 
pois, a identificação de segmentos depende não só dos critérios (que permitam uma 
escolha adequada das variáveis – que são dependentes do propósito do estudo e do 
mercado em análise), como também, dos métodos (de segmentação) utilizados de 
análise e interpretação dos dados (Oliveira-Brochado e Martins, 2008). 
2.6.1. Métodos de segmentação - definições 
Quando falamos de métodos de segmentação, devemos, imediatamente, fazer uma 
distinção entre os métodos a-priori e os métodos post-hoc. 
Nos métodos a-priori, o tipo e número de segmentos são pré-determinados pelos 
analistas, sem prestar atenção aos dados da amostra recolhida (Oliveira-Brochado e 
Martins, 2008), isto é, existe um parecer e experiência pessoal, resultantes do facto de a 
administração apresentar um conhecimento sobre dados internos à organização e sobre 
as necessidades dos clientes. 
Nos métodos post-hoc, a decisão sobre o tipo e número de segmentos são determinados 
pelos analistas, que assentam a sua decisão nos resultados extraídos pela análise dos 
dados (Oliveira-Brochado e Martins, 2008). Existindo, deste modo, uma maior 
flexibilidade ao nível dos critérios que podem ser utilizados. 
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2.6.2. Classificação das abordagens - definições 
Relativamente à forma como as abordagens são classificadas, estas podem ser 
descritivas ou preditivas. Nas descritivas, analisam-se as associações entre um conjunto 
de critérios de segmentação; enquanto nas preditivas, analisam-se as associações entre 
dois conjuntos de variáveis, onde a variável dependente é prevista mediante um 
conjunto de variáveis explicativas. 
Podemos, deste modo, conjugar os tipos de métodos com as classificações das 
abordagens. Assim: 
2.6.2.1. Modelos a-priori – descritivos e preditivos 
i) Quanto aos modelos a-priori descritivos, estes foram os primeiros a serem utilizados 
na segmentação de mercados. As tabelas de contingência, são um bom exemplo, as 
quais permitem uma representação simples das associações entre as diferentes bases de 
segmentação e o teste de associações, contudo, apresentam limitações quando o número 
das variáveis consideradas aumenta, tornando-as mais difíceis de manusear (Oliveira-
Brochado e Martins, 2008). 
ii) Nos modelos a priori preditivos, estes são implementados em duas fases, em 
primeiro lugar são definidos a priori os segmentos a considerar, através dos critérios de 
segmentação (normalmente demográficos e psicográficos), posteriormente, os 
segmentos identificados, são descritos através da análise adicional de variáveis. Nesta 
segunda fase, destacam-se essencialmente dois tipos de abordagem, uma primeira 
(denominada “forward”), onde se relacionam os critérios inicialmente considerados 
com uma variável dependente (nomeadamente o comportamento de compra). Na 
segunda abordagem (denominada “backward”), os segmentos são já definidos de acordo 
com variáveis relacionadas com a compra (nomeadamente, volume de compra, lealdade 
à marca) e, após essa fase, analisam-se as possíveis diferenças nas características dos 
consumidores entre os segmentos (Oliveira-Brochado e Martins, 2008). 
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2.6.2.2. Modelos post-hoc – descritivos e preditivos 
iii) Relativamente aos modelos post-hoc, dentro dos descritivos, o número de segmentos 
e suas características são determinadas através de uma análise classificatória. Apresenta 
uma literatura sobre a metodologia bastante vasta. Sendo, aqui, feita referência aos 
padrões de sobreposição dos grupos obtidos, apenas um dos imensos exemplos 
existentes. Onde, existem três grandes formas de agrupamento relativamente à função 
da matriz de pertença (P) dos segmentos que produzem, podendo ser: 
 Não sobreposta (um consumidor pertence a um e a um só segmento – destaque 
para os modelos hierárquicos e os modelos não-hierárquicos (onde o algoritmo 
k-means está inserido) (Oliveira-Brochado e Martins, 2008); 
 Sobreposta (um consumidor pode pertencer a mais do que um segmento) 
(Oliveira-Brochado e Martins, 2008); ou 
 Difusa (os consumidores possuem uma pertença parcial a mais do que um 
segmento – destaca-se uma primeira abordagem, assente na associação de um 
grau de pertença dos objetos a cada classe (como é exemplo o fuzzy k-means), 
numa segunda abordagem, existe a possibilidade de uma afetação difusa dos 
consumidores aos segmentos, estimando-se as probabilidades de pertença dos 
objetos a cada classe, graças ao pressuposto dos dados resultarem de uma 
“distribuição mistura”) (Oliveira-Brochado e Martins, 2008). 
iv) Quanto aos métodos post-hoc preditivos, os segmentos são formados de acordo com 
as relações inferidas entre uma variável dependente, representativa do comportamento 
de compra (como o volume de compra, escolhas de marcas, incidência e momento de 
compra), de intenções ou preferências e, um conjunto de variáveis causais (como, 
características do produto, preço, promoções). É um método que tem vindo a receber 
um interesse crescente. Algumas das ferramentas disponíveis são: AID
3
, CART
4
, redes 
neuronais.  
Referir, que em ambos os casos dos métodos post-hoc (descritivos ou preditivos), a 
matriz P possui “n” linhas, que correspondem aos consumidores, e “s” colunas 
                                                 
3
 AID – Automatic Interaction Detection 
4
 CART – Classification and Regression Trees 
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correspondentes aos segmentos. Sendo que as entradas na matriz de partição, indicam a 
afetação de cada consumidor a cada segmento (Oliveira-Brochado e Martins, 2008).  
2.7. Critérios de avaliação dos segmentos 
Todas estas escolhas dos critérios e métodos, remetem-nos para uma outra questão. De 
que forma vamos garantir a obtenção de uma segmentação eficiente que apresente 
segmentos úteis e relevantes. Segundo Kotler e Armstrong (2007), para o conseguir, é 
necessário que estes segmentos sejam: 
a) Mensuráveis: na medida em que é necessário que esses dados possam ser 
medidos. 
b) Acessíveis: à organização, isto é, que seja possível abranger esses segmentos e 
que consigam corresponder às suas necessidades e exigências de forma eficiente.  
c) Substanciais: no sentido de serem suficientemente rentáveis e lucrativos para a 
organização. 
d) Diferenciáveis: Pois, apenas se deve tratar de forma diferente segmentos que de 
facto respondem de forma diferente a determinado programa e elemento do 
marketing-mix. 
e) Acionáveis: isto é, se a organização tem de facto os meios necessários para 
alcançar de forma eficiente todos os segmentos vistos como relevantes. 
Em complemento a este modelo proposto de como alcançar uma segmentação eficiente, 
podem ser acrescentadas mais algumas especificidades tais como, a estabilidade e a 
efetividade dos segmentos. Estas especificidades, surgem como alguns dos novos 
aspetos que diferentes autores têm vindo a defender, como componentes a considerar 
para uma segmentação eficiente (Dibb e Simkin, 2010). 
2.8. Benefícios, Custos e Limitações da Segmentação 
Segundo Cravens e Piercy (2006), a segmentação deve ser financeiramente rentável 
tendo em conta as receitas e os custos gerados. Sendo, desse modo, fundamental 
analisar e avaliar os benefícios da segmentação. Contudo, mesmo que possa custar mais 
do que as despesas de pesquisa, pode gerar, de igual forma, mais vendas e margens mais 
altas. O importante é, definir e alcançar uma segmentação que ofereça uma combinação 
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favorável de receita e custo. Torna-se útil e necessário, analisar na literatura académica, 
quais as principais vantagens e limitações da segmentação.  
Ao nível das vantagens ou dos benefícios da segmentação, estes podem resultar i) da 
obtenção de um melhor conhecimento e entendimento das características e necessidades 
dos clientes (Dibb e Simkin, 1997); ii) da possibilidade de se criarem programas mais 
eficazes (Dibb et al, 2002) para alcançar grupos homogéneos de compradores; iii) de 
um melhor conhecimento sobre as tendências (Dibb e Simkin, 1997); iv) da 
identificação de oportunidades (e ameaças) para o desenvolvimento de novos produtos, 
sobretudo importante em mercados que se apresentem na sua fase de maturação ou 
declínio (Dibb e Simkin, 1997); v) de uma melhor afetação dos recursos de marketing 
(Goller et al, 2002), que contribui para vi) a obtenção de vantagem competitiva (Goller 
et al, 2002). Deste modo, é possível responder melhor as necessidades dos 
consumidores, e com eles criarem melhores relações (Dibb e Simkin, 1997), 
demonstrando uma vez mais a importância dos consumidores na gestão e estratégia da 
organização (Dibb e Simkin, 1997). 
Como a segmentação passa por um extenso e complexo processo de análise, avaliação, 
implementação e posterior controlo (Goller et al, 2002), é natural que possam existir 
falhas de implementação, análise ou avaliação, ou seja, que surjam igualmente algumas 
limitações no uso da segmentação. Segundo Oliveira-Brochado e Martins (2008), 
citando Dibb (2005), as limitações podem estar relacionadas com recursos (humanos, 
financeiros), ou com aspetos estruturais (estilos de liderança, envolvimento da gestão de 
topo), realçando a importância do planeamento no processo de segmentação de 
mercado. O conhecimento sobre como lidar com o processo de segmentação e de como 
utilizar a informação gerada (outputs) ainda se apresenta algo limitado (Dibb e Simkin, 
1997), levando a que se definam estratégias não conseguidas, possibilitando falhas na 
implementação (Goller et al, 2002). Essas falhas ao nível do conhecimento dos 
princípios de segmentação (Dibb e Simkin, 1997), contribuem para que nem sempre os 
programas de segmentação adotados se adaptam as características da organização ou se 
adaptam às particularidades de determinados mercados (Dibb e Simkin, 1997). Por 
vezes, existe uma falha de conexão entre a estratégia de marketing e a sua 
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operacionalidade (Dibb e Simkin, 2010), até porque nem sempre é fácil testar a 
qualidade e robustez dos segmentos (Dibb e Simkin, 2010).  
2.9. Targeting 
Após o mercado se encontrar segmentado, a escolha do número de segmentos a 
selecionar depende da decisão da organização. Esta escolha, deve ir de encontro aos 
recursos, competências da organização (know-how) e à forma como irá ser definida a 
cobertura do mercado. Assim, a organização após analisar os vários segmentos, deve 
escolher aqueles onde consegue responder e satisfazer, da melhor maneira, as 
necessidades dos consumidores e, que vão ao encontro dos seus objetivos (Dionísio et 
al, 2000), ou seja, aqueles segmentos que sejam simultaneamente atrativos (analisando 
as vendas, índices de crescimento, margens, o número de concorrentes e dimensão atual 
do mercado) e para os quais a organização apresente vantagens competitivas (isto é, 
possua os recursos e as competências necessárias, bem como uma quota de mercado que 
lhe permita atuar nesses mercados) (Kotler e Armstrong, 2007). 
2.10. Posicionamento 
Após a definição de quais serão os segmentos-alvo da organização, torna-se 
fundamental responder à pergunta sobre como a organização vai atuar no mercado – 
qual a proposta de valor que será apresentada - definindo-se as características e traços 
salientes e relevantes da oferta a apresentar. Sendo fundamental e desejável que essa 
atuação seja distintiva e com capacidade de transpor para a mente dos consumidores, 
associações fortes, favoráveis, únicas e duradouras (Kotler e Armstrong, 2007), 
permitindo que o posicionamento seja percebido e valorizado como distinto pelos 
consumidores (Cravens e Piercy, 2007). A transmissão do posicionamento, deve ser 
feita de forma o mais simples possível, correspondendo às expetativas dos 
consumidores e assentando em bases credíveis, pertinentes e originais. 
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Figura 2 - Como atuar no mercado-alvo 
A figura acima, representa resumidamente o que a organização precisa de analisar e 
avaliar para conseguir alcançar da melhor maneira o mercado-alvo, isto é, o que precisa 
definir para conseguir alcançar o posicionamento desejado. 
Podemos constatar a necessidade da organização, para além de definir o seu 
posicionamento, conseguir diferenciar-se (na mente dos consumidores) dos seus 
concorrentes. Deste modo, de seguida, analisaremos o processo que permite alcançar 
essa diferenciação desejada. 
2.10.1. Processo de diferenciação 
Para que a organização consiga apresentar uma posição diferenciada das restantes, esta 
deve atuar no chamado “triângulo dourado” (Dionísio et al, 2000), isto é: 
a) Definir os critérios de decisão que os clientes-alvo adotam na consideração das 
ofertas (da sua oferta e da oferta dos concorrentes). Sendo, portanto, necessário 
que se conheçam as necessidades e expectativas (identificando-as e analisando a 
sua importância relativa) que os consumidores apresentam, possibilitando a 
identificação de oportunidades por explorar – o que permite igualmente, uma 
melhor perceção sobre os concorrentes. 
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b) Saber, corretamente, qual o posicionamento atual dos concorrentes (face a essas 
expectativas), permitindo ter uma visão global de como estão posicionados os 
concorrentes no mercado (Solomon et al, 2010). 
c) Identificar quais os trunfos da organização (capacidades e recursos internos da 
empresa), que podem resultar da qualidade apresentada (aspetos funcionais, 
estéticos ou económicos) (Kotler e Armstrong, 2007), ou das caraterísticas 
capazes de gerar uma personalidade própria (mais relacionado com aspetos 
emocionais e sensoriais da marca) (Solomon et al, 2010). 
Deste modo, é possível encontrar uma caraterística inimitável, sob a forma de um 
pacote único de benefícios que crie mais valor que os concorrentes. Ganha assim, 
relevância a possibilidade de se conseguir visualizar qual o posicionamento atual da 
organização em comparação com o dos seus concorrentes. 
Nesse sentido, o mapa percetual, apresenta-se como uma excelente forma de 
visualmente ficar com uma correta perceção do melhor posicionamento a escolher pela 
organização. Onde, as diferentes ofertas (da organização e dos seus concorrentes), são 
situados consoante as expetativas dos consumidores e os atributos considerados 
importantes para estes (Cravens e Piercy, 2008). No entanto, é um método caro e surge 
como um grande desafio técnico (Cravens e Piercy, 2008). 
2.10.2. Forma de comunicar o posicionamento 
Após a fase de definição de qual o posicionamento estratégico que a organização 
pretende alcançar e, de que forma se irá diferenciar dos demais concorrentes, é chegada 
a fase de definir a forma como a organização irá comunicar com os consumidores. Para 
o efeito, é aconselhável o desenvolvimento de uma declaração de posicionamento, que 
segundo Kotler e Armstrong (2007), deve seguir a seguinte forma: “Para (segmento e 
necessidade que se quer atingir) a nossa (marca/organização) é (conceito) que (pontos 
de distinção).” Deste modo, apresenta-se a proposta de valor5 que a organização vai 
disponibilizar aos seus segmentos, demonstrando de que forma criará valor 
acrescentado na oferta a disponibilizar. 
                                                 
5
 Que resulta da matriz entre o preço a praticar e os benefícios a oferecer. 
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Esta comunicação do posicionamento, é completada com um conjunto de ferramentas 
de marketing, entre elas encontra-se o marketing-mix e o seu modelo tradicional dos 
4Ps (preço, produto, distribuição (place) e comunicação - inicialmente designado por 
promoção) (Waterschoot e Bulte, 1992). Estas, permitem que essa comunicação seja 
feita eficientemente e eficazmente, indo de encontro à estratégia de posicionamento. No 
fundo, é detalhar os aspetos táticos (Kotler e Armstrong, 2007) da estratégia de 
posicionamento de forma o mais clara possível, através da combinação de estratégias do 
programa de marketing-mix, que vão descrever o posicionamento desejado de forma 
consistente. Pode implicar uma adequação e adaptação relativamente a diferentes 
segmentos de clientes, podendo mesmo levar, a uma elaboração de diferentes programas 
de marketing-mix para cada um dos segmentos de clientes (Dibb e Simkin, 1997). Claro 
está que a sua eficácia ficará sempre dependente da forma como os objetivos serão 
alcançados nos mercados-alvo. 
Atendamos, mais detalhadamente, sobre o tema de marketing-mix, para ficarmos com 
uma ideia mais concreta sobre o mesmo. 
2.11. Marketing-Mix 
Assim, neste ponto, pretendemos apresentar uma visão mais alargada sobre este tema, 
nomeadamente abordar diferentes perspetivas sobre o marketing-mix. Este termo foi 
introduzido por Neil Borden, na sua carta endereçada à AMA
6
 em 1953 e, representava 
a mistura de elementos úteis para alcançar determinada resposta dos mercados (Kotler, 
2000). O modelo mais comumente aceite e visto atualmente como a classificação 
tradicional, foi proposto por McCarthy (1960), através do modelo que engloba quatro 
componentes, designado por 4Ps, como já tinha sido anteriormente referido – 
denominação esta que se tornou a mais citada e usada para representar o marketing-mix, 
tanto na literatura do marketing como na prática (Waterschoot e Bulte, 1992). Está 
subjacente a este modelo, uma certa interdependência e interligação entre os vários itens 
(Brown et al, 1991). As componentes que estão na origem da definição desta expressão, 
são: produto, preço, distribuição (place) e comunicação (promotion).  
Passemos, agora, à representação da figura resumo sobre o modelo dos 4Ps: 
                                                 
6
 American Marketing Association 
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Figura 3 - Marketing-mix 
Após a representação do modelo dos 4Ps, passemos a uma descrição breve de cada uma 
das suas quatro grandes componentes, começando pela componente Produto, a qual 
engloba bem mais do que apenas bens tangíveis – (isto é, considera-se o produto central 
– produto em si; o produto efetivo – design, embalagem; e, o aumentado – 
características intangíveis). Aqui, mais do que vender um produto ou serviço, quer-se 
vender uma solução. No fundo, é uma forma de materializar a oferta (Kotler e 
Armstrong, 2007). A componente Preço, engloba a decisão de qual o preço adequado 
(comparando-se os benefícios e os custos para o consumidor, bem como a sua 
sensibilidade ao preço. É necessário definir a estratégia de preços a seguir – estratégia 
preço premium ou preço baixo) (Slater e Olson, 2001). É o único destas componentes 
que produz receita, revelando-se, igualmente, bastante flexível (Kotler e Armstrong, 
2007). Na componente Distribuição, engloba-se a definição das grandes opções 
estratégicas (pull ou push) e selecionam-se os canais de distribuição mais adequados 
para se chegar até ao consumidor (Kotler e Armstrong, 2007). Por fim, na componente 
Comunicação, procura-se estabelecer relacionamentos (lucrativos) com os 
consumidores. Desse modo, devem-se definir, de forma cuidada, quais os instrumentos 
de comunicação, os meios e qual a mensagem a transmitir (Kotler e Armstrong, 2007). 
Contudo, através da revisão da literatura efetuada, foi possível constatar que cada vez 
mais, existe um número crescente de autores que defendem uma melhor adequação 
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deste modelo. Com o intuito de possibilitar que os efeitos e esforços possam ser melhor 
quantificados (Waterschoot e Bulte, 1992). Sem que, todavia, exista um consenso, pois 
existem outros que defendem que tais acrescentos poderiam perfeitamente estar 
englobados nos tradicionais 4Ps. 
Um caso dessa necessidade de adaptação, surge no marketing de serviços, uma vez que 
aqui as relações e as experiências que o consumidor tem com a organização devem ser 
consideradas, pois os encontros entre os consumidores e os serviços de uma organização 
são verdadeiros “momentos de verdade” (Brown et al, 1991). Por tudo isto, Buttle 
(1986), sugeriu que fossem incluídos novos elementos nos serviços, transformando os 
4Ps em 7Ps. Deste modo, seriam acrescentados mais três componentes, o Suporte Físico 
(Physical Evidence) – engloba, entre outros, a aparência do local, onde se situam e a sua 
envolvente; as Pessoas – componente que engloba o nível de preparação das pessoas 
que prestam o serviço; e, os Processos – englobando, a forma como se processa o 
atendimento, que pode ser mais padronizado ou mais costumizado (Brown et al, 1991). 
Uma outra perspetiva surge da necessidade de se representar a mentalidade dos 
consumidores, pelo que se defende a complementaridade do uso do modelo dos 4Ps 
com o modelo dos 4Cs, o qual segundo Kotler (2003), engloba as seguintes 
componentes: Valor para o cliente (cost to the customer), em substituição da 
componente Produto; Custo para o cliente, em substituição da componente Preço; 
Conveniência, em substituição da componente Distribuição; e a Comunicação, em 
substituição da componente Promoção (componente esta que também já tem vindo a ser 
seguida no modelo tradicional dos 4Ps). Ao permitir que se pense o target, facilita-se a 
definição (correta) dos 4 Ps. Esta estratégia de marketing-mix, está relacionada com os 
atributos dos consumidores, isto é, coloca os consumidores como os elementos mais 
importantes de todo este processo (Lin et al, 2012).  
Em forma de conclusão do capítulo, um aspeto que importa reter é de que existem 
inúmeras marcas/organizações que competem entre si. As formas de atuar no mercado 
são vastas e cada organização utiliza as que julga serem as mais adequadas para si, pelo 
que as estratégias, atividades e programas de marketing a implementar devem decorrer 
numa base interativa e dinâmica (Naik et al, 2005). 
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Capítulo III – Data Mining 
Neste capítulo, começamos por abordar o tema de Database Marketing, bastante útil 
para as organizações, nomeadamente na área de Marketing, graças aos seus processos 
de recolha de dados sobre os consumidores que contribuem para a delineação de 
estratégias e para um melhor relacionamento da organização com os seus consumidores. 
Deste modo, o Data Mining surge como uma ferramenta útil para o processo que 
possibilita extrair conhecimento útil desses dados. Onde, para o caso concreto de 
segmentação de mercado, o clustering aparece como uma das abordagens possíveis. 
3.1. Database Marketing 
Quanto ao Database Marketing, é um tema que de acordo com a revisão da literatura 
efetuada, surge por volta de 1960, bastante ligado à definição de marketing direto. O 
qual pode ser definido, segundo DeTienne e Thompson (1996), como o processo de 
recolha sistemática de dados sobre o passado, presente e também sobre o potencial dos 
consumidores. Mantem a integridade dos dados através da monitorização continuada da 
procura dos consumidores e da análise de possíveis alterações no estado dos 
consumidores. Utiliza os dados para ajudar a formular estratégias de marketing e 
procurar personalizar as relações com os consumidores, contribuindo, igualmente, para 
manter os clientes e aumentar a sua lealdade (Gordon, 2003). Sendo encarado cada vez 
mais, como uma poderosa opção de marketing (Cooke, 1994).  
Possibilita à organização, com base na informação obtida, não só saber quais os 
desenvolvimentos adequados para os produtos e que novos mercados poderão ser 
explorados, como também, selecionar e definir uma comunicação mais orientada para as 
diferenças dos seus consumidores, melhorando a qualidade e efetividade do serviço 
disponibilizado (Cooke, 1994). Processo que pode ser facilitado pelo uso de técnicas de 
modelização (como por exemplo a CHAID
1
), que permitem identificar as variáveis-
chave corretas para alcançar uma definição mais fidedigna do targeting a selecionar, 
eliminando a cobertura desnecessária (Schoenbachler et al, 1997). Ajuda, desse modo, a 
                                                 
1
 CHAID – Chi-squared Automatic Interaction Detection 
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que as ofertas (personalizadas) sejam apresentadas aos corretos consumidores (Cooke, 
1994). Algo que se afigura cada vez mais importante, sobretudo numa época onde o 
mercado se apresenta bastante dinâmico e complexo, pelo facto dos consumidores 
apresentam enormes restrições quanto ao tempo disponível (Schoenbachler et al, 1997) 
e por se terem tornando muito exigentes no seu processo de compra, procurando 
informar-se sobre os produtos e serviços antes de tomarem uma decisão final de compra 
(Schoenbachler et al, 1997).  
Não sendo de estranhar, pelo que tem vindo a ser referido, que no processo de revisão 
de literatura, se tenham encontrado referências à sua utilização em inúmeras áreas, 
nomeadamente indústria aérea, serviços financeiros, lojas de livros e nas cadeias de 
supermercados (DeTienne e Thompson, 1996). Mesmo que a sua implementação nem 
sempre seja de fácil execução, resultante em parte, pelo facto das organizações, muitas 
vezes, estarem ainda mais preocupadas com as transações do que com as pessoas, não 
permitindo retirar o melhor proveito da informação; pois para satisfazer os 
consumidores e desenvolver relações de longo prazo, primeiro a organização precisa 
conhecê-los (DeTienne e Thompson, 1996). Sendo que essa dificuldade de 
implementação advém, também, da falta de conhecimento que por vezes as 
organizações apresentam, sobre como se devem desenhar, desenvolver e manter, de 
forma correta, as bases de dados. Não permitindo interpretar, da melhor maneira, esses 
dados, até porque, por vezes, o foco da análise não está a incidir sobre os dados 
relevantes. Desse modo, é fundamental que exista o apoio por parte dos administradores 
das organizações e que o envolvimento no seio da organização seja transversal a todos 
os níveis e funções (DeTienne e Thompson, 1996). 
3.1.1. Cartão Fidelização – como veículo de obtenção de informação 
Um caso com enorme sucesso da aplicação de um processo de Database Marketing é, 
sem dúvida, o caso dos programas de fidelização, que inicialmente resultaram da 
perceção de que é muito mais barato manter os consumidores existentes, do que arranjar 
novos consumidores (Schoenbachler et al, 1997). A utilização dos cartões de fidelização 
como forma de implementação desses programas, começou a partir da década de 80 na 
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aviação, mas atualmente o seu uso proliferou, estendendo-se aos hotéis, companhias de 
crédito, lojas de livros e cadeias de supermercados.  
Estes cartões, podem incluir ofertas através de descontos diretos em produtos, cupões, 
dinheiro em cartão, serviços especiais (como revistas e comunicações através de sms e 
e-mail), pois, atualmente, é fundamental apresentar uma capacidade de se diferenciar 
dos demais programas de fidelização (Berman, 2006). Na medida que um consumidor 
possuir um cartão de fidelização, por si só, não significa que esteja fidelizado (Allaway 
et al, 2006).  
É, igualmente, relevante que o programa seja bem planeado, avaliado e se vá adaptando 
constantemente (Berman, 2006). Existem vários tipos de programas de fidelização, 
através dos quais a organização pode alcançar e recompensar os consumidores de 
diferentes formas, os quais englobam diferentes níveis de ofertas (Berman, 2006). A 
escolha do tipo de programa, tem subjacentes diferentes níveis de integração dos 
consumidores. Relativamente ao tipo de programa que engloba uma atuação mais 
integrada com os consumidores, os membros estão já divididos em segmentos de acordo 
com o histórico da sua procura, o que requer uma base de dados que permita, pelo 
menos, o tratamento de dados demográficos e comportamento de compra (Berman, 
2006). Possibilita que se percebam as diferenças de comportamentos de compra dos 
consumidores que possuem cartões de fidelização (Allaway et al, 2006), permitindo, 
numa situação ideal, costumizar as ofertas a apresentar. Tal demonstra, que atualmente, 
os cartões de fidelização são muito mais do que apenas programas de 
lealdade/fidelização, uma vez que permitem um melhor acesso e exploração, de 
informação rica sobre esses mesmos consumidores (Allaway et al, 2006). 
Deste modo, podemos referir que os cartões cumprem 5 funções principais: reter os 
clientes; ganhar share-of-wallet; levar os clientes a consumir mais; adquirir 
conhecimentos relativamente ao consumidor; e, gerar lucros (Solomon et al, 2010). 
Ainda relativamente a este tema, em seguida, iremos abordar um caso concreto de 
utilização de um programa de fidelização como meio de alcançar conhecimento sobre os 
consumidores. 
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3.1.1.1. Programa de Fidelização - O caso específico das cadeias de supermercados 
As cadeias de supermercados surgem como um caso específico onde este tipo de 
programas está bastante implementado e é utilizado como fonte geradora de 
conhecimento sobre os consumidores. Aqui, combinam-se bases de dados complexas 
que permitem uma comunicação e um programa de recompensa complexo e adaptado 
aos vários tipos de clientes (Berman, 2006). Permitem uma resposta individual aos 
membros, ao nível da comunicação, promoções e recompensas baseadas nos seus 
comportamentos de compra (Berman, 2006). Possibilita, inclusive, o desenvolvimento 
de serviços mais específicos, nomeadamente serviços gourmet, produtos “soluções 
práticas” e feiras temáticas (Berman, 2006). É possível, igualmente, determinar preços e 
definir o merchandising e o layout das lojas de acordo com as informações retiradas das 
bases de dados (Berman, 2006), procurando situações de up-selling e cross-selling 
(Schoenbachler et al, 1997). 
É possível, utilizar os dados das transações em conjunto com dados demográficos 
incluídos na informação a dar para a obtenção do cartão de fidelização, permitindo 
analisar as tendências ao longo do tempo, relacionando as várias compras (e repetições) 
aos vários produtos existentes nas lojas. Assim como, saber em que lojas compram, a 
data e o tempo despendido, bem como o dinheiro gasto e qual a sua forma de 
pagamento em cada visita (Berman, 2006), possibilitando, ainda, que se avaliem os 
resultados de promoções especiais e se analise a efetividade da publicidade (Berman, 
2006). 
Contudo, as análises assentes na informação que se pode extrair (direta ou 
indiretamente) através do cartão fidelização, têm também as suas limitações, uma vez 
que não demonstra as motivações de compra, nem mostra a procura dos consumidores 
noutras lojas (Allaway et al, 2006). Todavia, é um fator que poderá ser solucionado ou 
pelo menos minimizado, através de informação complementar, nomeadamente através 
de painéis de clientes e obtenção de outros dados externos
2
.  
                                                 
2
 Por exemplo, através de uma empresa de estudos de mercado, como a Nielson. 
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3.1.2. Bases de Dados 
Como vimos ao longo deste capítulo, um aspeto relevante e central para o sucesso de 
qualquer processo de Database Marketing, passa pela correta adequação das bases de 
dados. 
Antes de entrar de forma mais detalhada no tema das Bases de Dados, importa referir 
que, em primeiro lugar, é necessário possuir um depósito de dados, onde os dados 
possam ser constantemente armazenados. São esses depósitos de dados ou “armazéns de 
dados” que permitem acolher a informação, formando grandes reservatórios de 
informação (Adams et al, 2001), nomeadamente sobre comportamentos, preferências, 
informação sobre o estilo de vida, dados das transações, e dados sobre as interações 
entre consumidores e organização no processo de compra. Dados esses que são 
recolhidos das mais diversas formas, podendo incluir pesquisas de dados tanto internas 
como externas à organização. 
Voltando novamente ao tema da Base de Dados, este consiste em organizar toda esta 
informação, incluída nos depósitos de dados (por norma informatizados), em campos, 
onde grava o perfil do cliente (nome, morada, etc.) – que se afigura como um dos itens 
dos dados incluídos e que cria o seu código – podendo ser incluída mais informação 
específica ao cliente (Gordon, 2003).  
Existem inúmeras formas de criar uma base de dados, o mais importante é que se 
identifiquem na organização, quais os aspetos relevantes a recolher, para que se possa 
decidir sobre qual o melhor formato, estrutura e organização da base de dados. É 
necessário, também, saber optar pela informação que é de facto relevante e útil, o que 
nem sempre é fácil. Deste modo, é fundamental que se estabeleçam os objetivos da 
organização. Sendo de extrema importância, como vimos anteriormente no tema do 
Database Marketing, a manutenção e a necessidade de se compreender a importância de 
updates (contínuos) e da correção de erros (como por exemplo, as duplicações) das 
bases de dados, uma vez que os consumidores mudam (de morada, rendimento, 
necessidades, preferências e comportamentos) (DeTienne e Thompson, 1996). Se nada 
for feito, rapidamente se estará a trabalhar com dados antiquados e errados, que 
provavelmente irão originar erros de atuação e estratégias que não se adequam aos 
27 
 
consumidores, na sua forma atual; por isso é relevante que, não só se criem mecanismos 
de armazenamento e acesso aos dados como, também, se garanta que esse 
armazenamento seja feito de forma continuada. 
No momento da criação de qualquer base de dados, deve ser considerado que estas, 
necessitam fornecer respostas de fácil acesso e devem ser entendidas por quem, 
diariamente, depende delas para tomar as suas decisões. 
Uma das suas utilidades prende-se com a segmentação de mercados, ajudando a 
identificá-los, graças aos dados que possui sobre os consumidores, nomeadamente 
dados que refletem as motivações de compra e o que os produtos devem satisfazer, 
permitindo uma análise de segmentação mais robusta e eficaz. E, uma vez que é normal 
que haja transição entre segmentos, as bases de dados tornam mais fácil o 
acompanhamento e adaptação da informação (DeTienne e Thompson, 1996). 
Podemos concluir que as bases de dados de clientes, são uma fonte de informação sobre 
os consumidores (tanto individualmente como agregadamente), contribuindo para a 
definição da estratégia de marketing e sobre qual a melhor maneira de comunicar com 
os consumidores (DeTienne e Thompson, 1996). Daí que, cada vez mais, as 
organizações utilizem a ajuda das bases de dados, nomeadamente as ligadas ao retalho. 
Contudo, existem alguns problemas possíveis de se vislumbrar nas bases de dados, 
como são exemplo, a questão da informação perdida e a questão da privacidade dos 
dados. 
3.1.2.1. Análise de dados, a importância ”da informação perdida”  
Quanto à questão da informação perdida, será sempre um aspeto que poderá fazer parte 
de qualquer análise de dados. Esta pode resultar da falta de dados ou da sua 
inconsistência, originando problemas na análise de dados, levando a que a informação 
possa ser tratada de forma incorreta. Sendo este, um problema que vai aumentando à 
medida que as quantidades de dados a serem tratadas pelas organizações aumentam 
também (Brown e Kros, 2003). Estas falhas podem resultar devido a vários fatores, pelo 
que é fundamental que os analistas percebam qual a falha em concreto (Brown e Kros, 
2003), pois, os métodos de resolução variam consoante o problema. Um dos métodos 
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comumente utilizado é, só para exemplificar um de muitos, o uso da substituição dos 
valores em falta pela média (Brown e Kros, 2003). 
3.1.2.2. O problema da privacidade – uma questão ética e legal 
Relativamente à questão da privacidade dos dados, é um tema que tem ganho cada vez 
mais relevância, sobretudo com o crescente armazenamento de dados, nomeadamente 
os dados que são armazenados virtualmente, uma vez que estamos na presença de 
milhões de dados armazenados desta forma que contêm informações sobre dados 
pessoais e caraterísticas de milhões de pessoas. Ganha ainda mais relevância, quando 
brechas nestas informações ocorrem, mostrando que facilmente se consegue aceder a 
informação dita confidencial sobre os dados pessoais. Assim, é útil e necessário que as 
organizações tenham as melhores práticas de segurança e pensem igualmente a forma de 
acesso e transmissão dessa informação (Fienberg, 2006). Sobretudo, quando existem 
companhias de armazenamento de dados que vendem esses dados ou informações 
extraídas desses dados a outras organizações (Fienberg, 2006). Por tudo isto, é sem 
dúvida um tema que deve merecer reflexão, pois demonstra, de forma clara, a 
fragilidade com que os dados pessoais por vezes são tratados. Contribuindo para que as 
pessoas apresentem um sentimento de insegurança e desconfiança relativamente às 
bases de dados. 
Após estes temas abordados até aqui, neste capítulo, torna-se útil e necessário analisar 
de que forma é que esses dados, contidos nas bases de dados, podem então ser 
trabalhados e processados dentro das organizações, para que conhecimento relevante 
possa ser gerado e se consigam dar respostas aos problemas. 
3.2. Data mining – propriamente dito 
O Data Mining, surge como uma ferramenta útil para o Database Marketing, como 
forma de conseguir alcançar informação relevante dos dados armazenados nas bases de 
dados. Assim, segundo Gordon (2003), Data Mining, é a ferramenta que irá processar 
toda a informação contida nas bases de dados, através de software e hardware próprio 
que permite tratar enormes volumes de dados (que não necessitam de ser 
obrigatoriamente dados numéricos, podem ser dados de texto, imagens, áudio, etc) 
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(Hand, 1998). Dados esses, que poderão inclusive, ser obtidos através de múltiplas 
fontes, que no seu conjunto, permitam explicar os objetos (Hua e Pei, 2012), procurando 
padrões nos dados e inferindo regras, regras estas que podem ser causais, preditivas ou 
descritivas (ver capítulo II, página 12). Desse modo, é possível obter respostas para 
determinadas questões colocadas pela organização, bem como revelar novas 
informações (consideradas interessantes ou não expectáveis) (Adams et al, 2001). Tal 
permite, por exemplo, que se possam definir padrões de atuação e comportamentos, que 
possibilitam que se proceda à segmentação do mercado, através de novas abordagens, 
permitindo reter os clientes, graças a uma melhor adequação dos produtos e serviços às 
necessidades dos segmentos de consumidores e, devido a uma comunicação mais eficaz, 
contribuindo para o ganho de lealdade/fidelidade. 
Claro que, antes de se poder procurar pelos padrões e obter informação, é necessário 
definir o que se considera como interessante (pois não é possível pedir a um 
computador, sem a disponibilização de mais informação que procure por padrões 
interessantes). Assim, é necessário que a organização coloque as questões para às quais 
procura respostas. Torna-se fundamental um estudo prévio do negócio e desses mesmos 
dados. Onde, uma das metodologias possíveis é a CRISP
3
 (DeTienne e Thompson, 
1996). A qual engloba, o estudo do negócio, o estudo dos dados, a preparação dos 
dados, a sua modelização, avaliação e implementação. Sendo este um processo 
dinâmico, iterativo e cíclico. 
Quanto à natureza dos dados, segundo Hand (1998), é necessário que os dados 
possuam: i) evidência, isto é, significância do ponto de vista estatístico; ii) redundância, 
no sentido de averiguar até que ponto determinada descoberta resulta de uma outra 
descoberta anterior; iii) utilidade relativamente aos objetivos da organização; iv) 
novidade do conhecimento criado face ao já existente; v) simplicidade do que se 
descobriu; e, a vi) generalização que pode ser dada à descoberta. Devendo os padrões, 
apresentarem-se como consistentes e replicáveis (Hand, 1998). 
Relativamente às áreas que se fazem valer da utilização de técnicas de data mining, são 
já inúmeras, tais como geologia, astronomia, ecologia, ciências da atmosfera e do mar, 
medicina, biologia molecular e bioquímica (Fayyad e Smyth, 1999), saúde, finanças, 
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banca, engenharias, retalho e marketing (Fayyad e Smyth, 1999). Quanto ao seu uso na 
área de marketing, podemos deixar mais um exemplo da sua utilidade, para além da 
segmentação de clientes, podem também ser utilizadas no sistema de apoio à decisão – 
MDSS
4
 – que tem como tarefa a de capturar as principais variáveis de marketing 
(vendas, publicidade, promoções, preço) e torná-las acessíveis e com suficiente detalhe 
(Little, 1979).  
Claro que, as técnicas de Data Mining, não deixam de apresentar desafios quanto à sua 
utilização. Assim, como grandes desafios, que servem igualmente como forma de 
avaliar os resultados dos métodos adotados, podemos referir i) a questão do tamanho do 
conjunto de dados (escalabilidade), que pode condicionar as análises; ii) a 
complexidade necessária do algoritmo (interpretação e usabilidade dos resultados); iii) 
os normais aspetos relacionados com o fator humano na análise dos dados 
(sensibilidade à introdução dos dados e capacidade em trabalhar com “ruído” nos 
dados) e; iv) as dificuldades de aproveitamento com relevância científica do 
conhecimento criado (Fayyad e Smyth, 1999). 
Podemos, ainda, constatar que nem sempre é fácil definir qual a técnica adequada, uma 
vez que não existe uma que possa ser aplicada a todos os casos, ou seja, não existe uma 
técnica que se possa generalizar a todos os problemas, o que faz com que nem sempre 
seja clara a escolha e a integração das técnicas de análise com as bases de dados. Facto 
que tem levado a um grande crescimento da área DMKD
5
, que procura facilitar este 
processo. Contribui para que as operações básicas de preparação de dados, 
transformação, modelação e avaliação dos dados, possam ser integrados num sistema 
conveniente que permita a criação de dados capazes de serem analisados, interpretados 
e implementados de forma eficiente (Fayyad e Smyth, 1999). Reconhece-se, assim, que 
o conceito de organização de dados é sensível às questões de acesso e manipulação de 
dados (Fayyad e Smyth, 1999). 
O tratamento de dados está também condicionado quanto à forma como se classifica o 
problema. Uma abordagem possível, é a utilização de i) uma classificação 
supervisionada do problema, que por norma é um processo rápido, uma vez que os 
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“dados de treino” têm de ser manualmente introduzidos, pelo que o tamanho do 
conjunto de dados a serem analisados são normalmente uma pequena fração da 
totalidade do conjunto de dados. Após o modelo ser construído, os métodos preditivos 
assentam sobre o conjunto total dos dados (Fayyad e Smyth, 1999). Outra abordagem 
possível, é a ii) classificação não supervisionada do problema, aqui a ideia base consiste 
em procurar clusters, isto é, procurar subconjuntos onde os elementos apresentam 
características semelhantes entre si e distintas relativamente aos restantes conjuntos de 
dados, resultantes dos modelos construídos através da seleção aleatória de amostras do 
conjunto de dados (Fayyad e Smyth, 1999). 
3.2.1. Clustering 
Como foi possível constatar anteriormente, um aspeto fundamental é o de conseguir 
definir qual a melhor abordagem para um problema. 
O Clustering afigura-se como uma das técnicas de Data Mining viáveis à abordagem do 
problema da segmentação. Englobada na categoria dos métodos não supervisionados, 
que se caracterizam pela possibilidade de examinar e explorar dados, sem a referência 
de uma variável de resposta. Pode ser útil tanto para prever comportamentos como para 
fazer uma partição dos dados (Adams et al, 2001). Nesta técnica, procuram-se agrupar 
os objetos ou observações (indivíduos, produtos, etc) em classes/grupos – clusters – que 
se apresentem no seu interior, relativamente homogéneos (Hand, 1998), com os quais 
partilham determinadas caraterísticas semelhantes (Gallucio et al, 2012). Apresentando 
um alto nível de heterogeneidade para com os restantes grupos (Dionísio et al, 2000).  
É possível determinar a qualidade desses agrupamentos, uma vez que quanto maior a 
similaridade intra-cluster e menor a similaridade inter-cluster, maior a qualidade 
apresentada pelo cluster (nos modelos não-hierárquicos; nos modelos hierárquicos, 
acrescenta-se a questão das dimensões dos clusters). 
Contudo, esta técnica tem também associado alguns problemas. Um desses problemas 
está relacionado com as possíveis contaminações de dados, devido à subjetividade que 
pode estar associada à escolha sobre quais os dados relevantes, pois pode-se optar por 
dados que são apenas parcialmente relevantes ou que não são relevantes de todo, o que 
pode induzir em erro a técnica de clustering utilizada (Horta e Campello, 2012). 
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Um outro problema comum, surge na determinação sobre qual a medida de distância 
entre indivíduos utilizar, uma vez que existem inúmeras medidas de similaridade ou 
diferenças entre indivíduos (Stoddard, 1979).  
A escolha sobre qual o tipo adequado de algoritmo, que pode ser definido como uma 
sequência de instruções com o intuito que determinada tarefa seja realizada, revela-se 
particularmente importante. Essa escolha pode ser dividida entre duas grandes classes, 
os modelos hierárquicos e os não-hierárquicos (ver capítulo II, página 13). De forma 
resumida, nos modelos hierárquicos, o número dos clusters é desenvolvido através de 
um algoritmo aglomerativo ou divisivo. Já os modelos não-hierárquicos, necessitam que 
seja fixado o número de clusters, aplicando-se diretamente sobre os dados originais, 
como é exemplo o algoritmo k-means (Gallucio et al, 2012). 
3.2.1.1. K-means 
Como vimos anteriormente, a escolha do algoritmo é um aspeto importante a 
considerar, sendo que o k-means surge como um dos algoritmos existentes. Este surge 
nos anos 60, definido por MacQueen (Wagstaff et al, 2001) e, graças à sua extrema 
facilidade de uso (implementação e execução) (Davidson, 2002), é um dos algoritmos 
mais conhecidos de partição ou dos modelos não-hierárquicos, onde não há a 
necessidade de se definir a variável de resposta (Tibshirani e Walther, 2005). Apesar da 
facilidade de uso, o comportamento do algoritmo é complexo, pelo que é necessário 
entendê-lo para se poder interpretar os resultados, sendo essencial preparar 
adequadamente os dados, formular corretamente e de forma objetiva o problema 
(Davidson, 2002). 
Pode ser definido como, um método automático interativo de partição, aplicável apenas 
a dados numéricos, onde se atribuem “k” pontos no espaço, que são os seus centros, 
estando, todos os dados, relacionados com esses centros (centróides), sendo associados 
aos que são mais próximos (Slater e Olson, 2001). Procura, assim, o mínimo de 
distorção dentro de cada cluster (Davidson, 2002), isto é, o algoritmo tenta minimizar a 
soma das distâncias de cada objeto relativamente ao centro (do cluster) a que pertence 
(Adams et al, 2001). Após a primeira atribuição dos objetos ao centro mais próximo, 
este processo é repetido, havendo uma reatribuição dos objetos ao cluster mais próximo. 
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Processo esse que é repetido até que a variância intra-cluster atinja o seu mínimo 
(Gallucio et al, 2012). Baseia-se no uso exclusivo dos dados, isto é, um objeto pode 
apenas pertencer a um e apenas um centro (Davidson, 2002). Como forma de 
esquematizar todo este processo, vamos descrever o k-means em passos, assim: 
1. Obter os dados necessários 
2. Escolher um valor para “k” (nº segmentos) 
3. Escolher aleatoriamente “k” objetos (pontos), que serão os centros dos clusters 
iniciais – os seus centróides 
4. Repetir enquanto não convergir 
4.1. (Re)atribuir cada objeto ao cluster cujo centro se encontra mais próximo 
4.2. (re)calcular o novo centro para cada um dos clusters 
4.3. Voltar ao ponto 4.1) 
5. Até não haver alterações 
Através da revisão da literatura, foi possível constatar a sua enorme presença na 
literatura de “machine larning” e nas ferramentas de data mining. Contudo, este 
algoritmo, pela necessidade de se atribuir no início do processo o número de parâmetros 
(“k”), isto é, pela obrigatoriedade de que se especifiquem a-priori o número de classes 
(Davidson, 2002), torna-se muito sensível à sua iniciação. Assim, facilmente se pode 
falhar a definição dos corretos pontos centrais, apenas alcançáveis quando existe a 
definição inicial correta dos parâmetros a utilizar (Ma et al, 2011). Deste modo, a 
atribuição de número de parâmetros, por norma, requer alguma arte na sua procura, isto 
é, solicita algum método heurístico (Gallucio et al, 2012). Embora existam outras 
limitações intrínsecas ao algoritmo k-means, umas mais facilmente resolúveis do que 
outras, esta acaba por ser a principal limitação deste algoritmo, uma vez que condiciona 
todo o processo, pois se se falhar neste aspeto não é possível garantir a estrutura ótima. 
Garante, apenas, a melhor estrutura dentro dos limites previamente impostos; por isso a 
fase de definição do problema afigura-se como fundamental, uma vez que o resultado 
vai surgir da interatividade entre os dados existentes e como esses dados são 
representados (Davidson, 2002). 
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Apesar de não ser possível medir a perda de funcionalidade entre os vários valores de 
“k”, é possível qualitativamente fazê-lo, relativamente à forma como se adequa à 
finalidade do negócio/organização (Davidson, 2002). 
3.2.1.2. Distância entre objetos 
Um aspeto fundamental nos métodos de clustering, é a escolha do critério que medirá a 
distância entre dois objetos. As mais utilizadas, mediante o que foi possível apurar pela 
revisão da literatura efetuada, ainda continuam a ser as distâncias euclidianas, apesar do 
aumento de reservas quanto a este critério. No caso concreto do algoritmo k-means, 
estamos também na presença de um caso típico de distâncias euclidianas (no espaço) 
(Adams et al, 2001). 
Relativamente à utilização das distâncias euclidianas, estas são geralmente usadas como 
medida das diferenças entre os indivíduos e a minimização dentro dos clusters. 
Contudo, estão dependentes das escalas de medidas das características dos indivíduos 
(Stoddard, 1979). Podem ser definidas como a possibilidade de num conjunto de “m” 
pontos, estes poderem ser representados como “m” pontos no espaço euclidiano de “p” 
dimensões. Ou seja, é a distância em linha reta entre dois pontos que representam os 
objetos, que pode ser provada com a repetição da aplicação do teorema de Pitágoras 
(ver figura 4). Onde, o critério da soma das raízes quadradas, define a partição ótima 
dos pontos em “g” grupos/clusters disjuntos, partição essa que minimizará a soma total 
intra-grupos (Gordon e Henderson, 1977).  
 
Figura 4 - Representação das distâncias euclidianas 
Na figura acima, ficamos com uma representação das distâncias euclidianas, em que X e 
Y representam a distância de um ponto (X) ao seu centro (Y). 
35 
 
Capítulo IV – Estudo de Caso 
Neste caso de estudo, os dados são provenientes de uma organização de retalho que 
apresenta lojas espalhadas um pouco por todo o país. Os segmentos de clientes aqui 
abordados e nos quais este estudo de caso foi baseado, foram também definidos e 
disponibilizados pela organização, sendo que por questões de confidencialidade, para 
além de uma breve descrição dos 7 segmentos de clientes, não poderão ser divulgados 
mais detalhes sobre estes. Quanto à população deste estudo de caso, estamos a falar da 
totalidade de consumidores que efetuam compras nesta organização, relativamente à 
amostra considerada, esta incluí todos os clientes que apresentam o cartão fidelização 
no seu processo de compra. 
4.1. Definição do Problema 
Neste estudo de caso, o problema central surge da questão sobre qual a melhor forma de 
abordar o mercado.  
A segmentação do mercado ainda se apresenta como indispensável para inúmeros 
setores de atividade, devido, em parte, a consumidores cada vez mais exigentes e 
conhecedores que tornam a satisfação das suas necessidades numa tarefa mais complexa 
e desafiante para as organizações, levando a que estas coloquem os consumidores no 
centro do seu pensamento estratégico. A escolha sobre quais os segmentos-alvo 
adequados à organização, afigura-se, então, como um dos momentos chave desse 
pensamento estratégico. 
Partimos da ideia de que não existe a obrigatoriedade da organização optar por apenas 
um conjunto estanque de segmentos-alvo, isto é, a organização terá a possibilidade de 
alternar os seus segmentos-alvo consoante determinadas particularidades, 
nomeadamente a forma como os consumidores estão distribuídos pelos segmentos de 
clientes existentes, tornando adequado a criação de diferentes clusters de lojas. Desse 
modo, este estudo de caso, revela-se especialmente útil quando estamos na presença de 
um universo de consumidores alargado e disperso.  
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A criação de clusters de lojas, implica diferentes adaptações quanto à proposta de valor 
a apresentar, podendo inclusive originar diferentes posicionamentos, conjugando-se, 
deste modo, de forma diferente as diversas ferramentas disponíveis do marketing-mix, 
em cada um desses clusters.  
Assim, com este estudo de caso, onde se analisa o caso particular de uma cadeia de 
supermercados, pretendemos demonstrar esta possibilidade de criação de clusters de 
lojas e a sua potencial utilidade.  
Para o efeito, partindo de uma segmentação de mercado já existente e anterior a este 
estudo de caso, a qual engloba 7 segmentos de clientes, que resultaram do conhecimento 
gerado pelos dados sobre os consumidores (características, interesses, motivações) 
presentes no cartão de fidelização e pela monitorização dos comportamentos de compra. 
Analisámos, para um dado conjunto de lojas, a forma como os consumidores estão 
distribuídos pelos vários segmentos existentes, procurando criar diferentes conjuntos de 
lojas. Onde, cada grupo de lojas, partilhe entre si os mesmos segmentos-alvos, 
segmentos estes que se devem apresentar como suficientemente distintos relativamente 
aos restantes grupos de lojas considerados. 
4.2. Objetivos do estudo de caso 
A clusterização de Lojas – denominação que iremos utilizar para esta segmentação de 
lojas – consiste na criação de grupos de lojas onde predominam determinados 
segmentos de clientes, que se afigurarão como os segmentos-alvo para esse conjunto de 
lojas. Como nestes grupos de lojas – clusters de lojas – os clientes têm necessidades e 
um comportamento de compra semelhante, torna-se possível e viável adequar e adaptar 
a atuação em cada cluster de loja. Sem, contudo, esquecer todo o universo de 
consumidores existentes. 
O objetivo passa por contribuir para que as lojas possam ajustar a proposta de valor da 
loja, com base na sua caraterização e potencial de atuação identificado, possibilitando a 
incorporação do conhecimento de clientes na gestão diária da loja. A solução passaria 
por conjugar uma oferta mais personalizada para os segmentos predominantes 
(segmentos-alvo do cluster) com uma oferta mais alargada que tenha em conta todo o 
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universo de consumidores, ou seja, é importante que uma parte do sortido a 
disponibilizar seja mantido inalterado nas diversas lojas. 
4.3. Introdução ao Processo de Clusterização das Lojas 
O processo de criação de clusters de lojas será alcançado através de técnicas de data 
mining, mais concretamente através do processo de clustering, utilizando o algoritmo k-
means. Tendo a escolha do parâmetro recaído no número 4 (k=4), isto é, será neste 
estudo de caso, abordado a criação e análise de resultados para 4 clusters de lojas. Uma 
vez que se afigurou, após análises (manuais) cuidadas e minuciosas, como o parâmetro 
mais adequado para este problema. 
O processo de Clusterização de lojas, como vimos anteriormente, permite segmentar as 
lojas de acordo com a distribuição dos consumidores pelos vários segmentos de clientes, 
possibilitando ajustar as lojas, inseridas em cada um dos clusters de lojas, ao perfil dos 
consumidores que as visitam, ou seja, é possível definir diferentes segmentos-alvo para 
cada conjunto de lojas; por isso é relevante, para que se possam interpretar os resultados 
originados pelas análises efetuadas que passemos à apresentação, breve, de cada um dos 
segmentos de clientes existentes. 
4.4. Descrição dos Segmentos 
O cartão fidelização, como anteriormente abordado nesta dissertação, pode contribuir 
para enriquecer e muito o conhecimento que se tem sobre os consumidores, uma vez 
que permite, não só, ter num primeiro momento a informação de quem o consumidor é, 
como permite também, através do uso desse cartão, saber o padrão de comportamento 
do consumidor no que ao processo de compras diz respeito. 
Neste estudo de caso, partimos de 7 segmentos de clientes já existentes, isto é, 
incidimos numa segmentação que já existia aquando do começo deste estudo de caso. 
Mesmo assim, torna-se oportuno que se passe a explicitar, de forma breve e resumida, 
cada um destes segmentos, incidindo nas suas características principais, para que seja 
possível criar uma ideia sobre quem são os consumidores que compõem cada um dos 
segmentos. Na medida que o entendimento sobre estes segmentos de clientes, será útil 
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para as análises dos resultados. Posto isto, apresentamos as características gerais do 
consumidor-tipo de cada um dos segmentos, sem qualquer ordem específica, assim: 
No Segmento 1 – Seg1 – os clientes caracterizam-se por procurarem a conveniência em 
lojas de proximidade e os hipermercados pela variedade e promoção nas suas 
categorias-chave. Apresentam igualmente uma afinidade às marcas de fornecedor, mas 
com atitude favorável ao consumo de marcas próprias, valorizando a qualidade dos 
frescos na escolha da loja. Aderem menos à maior parte dos formatos promocionais, 
mas são fortes adeptos de promoções nas suas categorias chave (bebidas espirituosas, 
cervejas, vinhos região sul e norte e pet care). Podemos considerar como cliente tipo - 
homens adultos (acima dos 45 anos). 
O Segmento 2 – Seg2 – apresenta clientes com um comportamento influenciado pelas 
necessidades das crianças. Por norma estamos a falar de jovens casais com filhos, 
maioritariamente mulheres entre os 25 e 44 anos. Têm pouco tempo disponível para 
fazer compras. Vão poucas vezes às compras e, quando vão, procuram lojas onde 
possam comprar tudo o que precisam. São bastantes permeáveis a produtos de marca 
própria, exceto nos produtos para os seus filhos para os quais tendem a comprar de 
marcas de fornecedor. Aderem muito às promoções temáticas, sobretudo nas categorias 
relacionadas com bebé e criança. São pouco leais às lojas onde fazem as suas compras. 
Utilizam as compras online para compensar a pouca disponibilidade de tempo. As suas 
categorias e produtos chave são: Alimentação alimentar, higiene e proteção do bebé, 
puericultura, brinquedos, iogurtes infantis e bolachas. 
No Segmento 3 – Seg3 - valorizam sobretudo o preço e a promoção na escolha das suas 
lojas, mas também procuram lojas pequenas e de proximidade. Estamos na presença de 
casais com mais de 55 anos, maioritariamente de classe social média baixa. Têm 
disponibilidade de tempo, apresentando uma sensibilidade ao preço muito elevada em 
todas as categorias. Compram muitos frescos, sobretudo na peixaria. Valorizam muito 
os descontos e as promoções, principalmente nos frescos. As suas categorias e produtos 
chave são: Bacalhau, pescado fresco, talho, legumes e frutas. 
O Segmento 4 – Seg4 – apresenta como fator chave na escolha da loja o Preço. Estamos 
na presença de mulheres, entre os 25 e 55 anos, mães de família com três ou mais 
elementos. Sendo maioritariamente de classe social média baixa. Compram muitas 
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marcas próprias e sobretudo primeiro preço. São menos sensíveis a promoções em 
cartão, preferindo descontos diretos no preço. Gerem o seu orçamento familiar, indo às 
compras muitas vezes e comprando pequenas quantidades de cada vez. As suas 
categorias e produtos chave são: Carne de Porco, aves, carne de bovino, cozinha fácil, 
frutas e legumes. 
No Segmento 5 – Seg5 – valorizam a qualidade ao preço certo e são fortes adeptos de 
uma boa dinâmica promocional. Maioritariamente mulheres. Entre os 35 e os 55 anos, 
com famílias grandes. Estão sobretudo presentes no norte do país e ilhas. Procuram e 
aproveitam as promoções, principalmente nas categorias armazenáveis. Valorizam 
sobretudo a atividade promocional, mas também o preço na escolha das suas lojas. 
Optam sobretudo pelas marcas próprias, mas aproveitam as promoções para comprar 
produtos de marca de fornecedor. Procuram as melhores promoções e optam pelo 
comércio tradicional para os frescos. Como categorias e produtos chave temos: Iogurtes, 
Ingredientes básicos, leite, gorduras líquidas e refrigerantes e bebidas quentes. 
No Segmento 6 – Seg6 – procuram variedade de sortido e lojas de proximidade com boa 
qualidade dos frescos. Maioritariamente mulheres, com mais de 45 anos e pertencentes 
a pequenos agregados. São cosmopolitas, com formação superior e com maiores 
rendimentos. Valorizam sobretudo a variedade de produtos dos hipermercados, mas 
também o serviço, a qualidade e o ambiente de loja. Preocupam-se com uma 
alimentação saudável, por isso valorizam muito a qualidade dos frescos. Sendo leais às 
suas lojas. As suas categorias e produtos são: Frutas e legumes já preparados, 
especialidades de charcutaria, peixe e marisco congelados, produtos gourmet 
(mercearia, charcutaria) e produtos dietéticos. 
Por fim, no Segmento 7 – Seg7 – onde os clientes procuram sobretudo a variedade de 
produtos nos grandes formatos e a qualidade dos frescos na escolha das suas lojas. São 
jovens cosmopolitas, abaixo dos 45 anos, com rendimento disponível. Preocupados com 
cuidados pessoais: “culto do eu”. Apreciam a diversidade de escolha e preferem as 
marcas de fornecedor. Compram menos frescos que substituem por produtos congelados 
e outras soluções práticas para a sua alimentação. Valorizando a qualidade dos frescos, 
que compram preferencialmente no retalho tradicional. Procuram concentrar as suas 
compras em poucas visitas às lojas. As suas categorias e produtos são: Iogurtes, 
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perfumaria e cosmética, higiene oral/corporal, produtos para cabelo, limpeza da casa, 
produtos para roupa. 
4.5. Preparação dos dados 
4.5.1. Tratamento dos dados extraídos 
Neste ponto, foi criada e considerada uma base de dados de análise, a qual foi elaborada 
com o auxílio de Pivot Tables do Excel, apresentando os dados relativamente à forma 
como o número de consumidores distintos (com cartão fidelização), em cada um das 
lojas consideradas, estão distribuídos pelos 7 segmentos de clientes existentes. Onde, 
para cada loja, são considerados os consumidores que efetuam pelo menos uma 
transação nessa loja. Sendo que cada consumidor pode ser contabilizado em mais do 
que uma loja, ou seja, é contabilizado nas lojas onde apresenta transações para o 
período de análise que esteja a ser considerado. Não pode, contudo, contar mais do que 
uma vez na mesma loja, isto é, um mesmo consumidor pode efetuar mais de que uma 
transação na loja que este é contabilizado uma e uma só vez, no período que esteja a ser 
considerado (apesar do seu comportamento de compras ser definido com base na 
totalidade das transações por ele efetuadas). Em cada período de análise, relativamente 
aos segmentos de clientes, cada consumidor apenas pode estar inserido num único 
segmento de cliente. 
Deste modo, esta base de dados incluiu como campos, o número da Loja (que funciona 
como código) e cada um dos 7 segmentos de clientes, que representam a forma como o 
número de consumidores distintos é distribuído por cada um dos segmentos de clientes, 
em cada uma das lojas. 
Assim, para podermos construir esta base de dados de análise e após a definição do 
período de análise, extraímos da Base de Dados Central
1
, os dados sobre o número total 
de consumidores distintos em cada loja e a forma como estes estão distribuídos pelos 7 
segmentos de clientes. Sendo este processo repetido para os vários períodos de análise. 
No fundo, estamos a pedir à Base de Dados Central, para um determinado período de 
tempo definido, que nos responda à seguinte questão: “Para cada uma das Lojas 
                                                 
1
 Base de Dados que engloba a totalidade dos dados recolhidos pela Organização. 
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consideradas, qual o número de consumidores distintos inseridos em cada um dos 7 
segmentos de clientes?”. 
Posteriormente, para cada uma das lojas (consideradas individualmente), partimos dos 
valores atribuídos a cada um dos 7 segmentos, resultante da distribuição do número 
total dos consumidores distintos pelos vários segmentos. Após esta fase e, considerando 
cada um desses valores individualmente, dividimos esse valor pela totalidade dos 
consumidores distintos (de todos os 7 segmentos) na Loja, obtendo, dessa forma, a 
percentagem que cada um dos segmentos de cliente representa na Loja. Onde, em cada 
Loja, a soma dessas percentagens perfaz um total de 100%. Alcançando, assim, a 
representação de como os segmentos são distribuídos na loja
2
 – abordando os vários 
períodos de análise. 
De seguida, apresentamos alguns pressupostos reais, considerados neste estudo de caso: 
 Quanto ao período de análise, foram considerados três períodos de análise (onde 
cada período representa um ano), procedendo-se à análise individual de cada um 
destes períodos. Posteriormente, observaram-se os resultados alcançados nos 
vários períodos e compararam-se, também, as evoluções verificadas. 
 Quanto ao número de lojas, considerámos a possibilidade de novas lojas 
surgirem entre os períodos de análise. Assistimos, assim, a um acréscimo ao 
longo dos períodos em análise, deste modo, no primeiro período foram 
analisadas 154 lojas; no segundo período, estas passaram para 165; e, no último 
período considerado nesta análise tínhamos já 171 lojas. 
 Quanto aos segmentos de clientes, os números de consumidores distintos variam 
consoante a loja considerada. Sendo que cada loja apresenta consumidores em 
todos os segmentos de clientes.  
 Quanto aos consumidores referir, ainda, que apenas são considerados os que 
apresentam e fazem uso do cartão de fidelização. 
Após esta explicação, sobre o processo de preparação dos dados, torna-se importante 
passar ao seu enquadramento através de um exemplo ilustrativo, como forma de facilitar 
a interpretação do que foi dito, permitindo ficar com um esquema visual de todo o 
                                                 
2
 Pode ser consultado no cd da dissertação, a forma como as percentagens foram distribuídas pelos vários 
segmentos, em cada uma das lojas. 
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processo, sobretudo da parte referente ao tratamento dos dados após a extração destes 
da Base de Dados Central: 
4.5.1.1. Caso ilustrativo 
Atendamos no seguinte exemplo artificial ilustrativo: 
No primeiro período de análise, ao analisarmos a Loja XPTO (uma de um universo de 
154 Lojas), esta inclui 10 mil consumidores distintos no Seg1; 20 mil no Seg2; 15 mil 
no Seg3; 15 mil no Seg4; 4 mil no Seg5; 50 mil no Seg6 e 35 no Seg7. Perfazendo um 
total de 149 mil consumidores distintos, distribuídos pelos vários segmentos de clientes. 
Assim, do universo total de consumidores distintos da Loja XPTO: o Seg1 representa 
6,71%; o Seg2 representa 13,42%; o Seg3 representa 10, 07%; assim como o Seg4; o 
Seg5, representa 2,68%; o Seg6 representa 33,56%; e por fim, o Seg7 representa 
23,49%. Sendo a soma destas percentagens igual a 100%. 
Estes valores, são calculados através da fórmula representada na figura seguinte
3
: 
 
Figura 5 - Cálculo da Percentagem do SegX na Loja Y 
Será, através deste processo de obtenção da percentagem dos vários segmentos de 
clientes na Loja, que se repete para todas as lojas consideradas, que teremos preparado 
os dados reais. Esta fase, surge como bastante relevante, uma vez que será sobre estes 
valores (referentes às percentagens dos 7 segmentos, em cada uma das lojas 
consideradas) que o processo de clustering das lojas irá assentar. 
4.5.1.2. Universo Temporal Considerado 
Como vimos, o universo temporal de análise engloba três períodos de análise, mais 
concretamente, os anos de 2009 até 2011. Sendo efetuadas análises para cada um desses 
anos, englobando a totalidade desse período, ou seja, os períodos considerados 
englobam os doze meses do ano em causa. Dessa forma, os dados existentes vão desde 
Janeiro de 2009 até Dezembro de 2011. 
                                                 
3
 Onde, por consumidores estamos a fazer referência aos consumidores distintos. 
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4.5.2. Processo de Clustering 
O processo de clustering, permitiu segmentar as lojas de acordo com a distribuição dos 
consumidores pelos vários segmentos de clientes, procurando definir conjuntos de lojas 
onde haja a predominância de determinados segmentos de clientes. Este processo 
assentou no algoritmo K-means, onde a definição sobre o parâmetro adequado surge na 
fase inicial do processo e não como resultado desse processo; pelo que o seu processo 
de iniciação é bastante sensível, fazendo com que a escolha do número de parâmetros, 
se afigure como fundamental para uma correta obtenção de resultados. 
Neste estudo de caso, a escolha recaiu no k=4, ou seja, na atribuição de quatro 
parâmetros. 
4.5.3. Seleção de Parâmetros 
Como vimos, a escolha recaiu no k=4. Foram considerados, como possibilidade para o 
parâmetro, os valores compreendidos entre 3 e 6 (inclusive), cujos resultados foram 
testados
4
 – manualmente – para definir o que melhor se adequava ao objetivo do 
problema. A atribuição de 4 parâmetros ou k=4, apresentou-se como a que explicava e 
produzia os resultados que se adequavam da melhor maneira à finalidade da 
organização (especificidades das lojas e segmentos existentes). Com esta escolha, é 
possível obter para cada cluster de lojas, uma atribuição diferente relativamente aos 
segmentos de clientes ou conjunto de segmentos de clientes que sobressaem. Não se 
assiste a uma sobreposição clara dos segmentos-alvo, permitindo adequar de forma 
diferente, para cada um dos clusters, a oferta a disponibilizar. Permite, ainda, que no 
interior de cada cluster, se assista a um claro destaque, relativamente à média geral, de 
apenas alguns segmentos de clientes.  
No início da análise foi, igualmente definido como útil, conseguir alcançar algum 
cluster que apresentasse uma certa estandardização ou, que permitisse realçar alguma 
particularidade num pequeno conjunto de lojas (mesmo que através de análises 
complementares). 
                                                 
4
 Deste conjunto de análises efetuadas, apesar de todos fazerem parte da procura pelo melhor parâmetro, 
nesta dissertação, apenas será objeto de estudo a parte referente aos resultados da análise para k=4. 
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4.6. Metodologia do Estudo de Caso 
Neste estudo de caso, utilizámos a metodologia CRISP-DM, pelo que começámos por 
proceder a um estudo do negócio, que nos permitiu obter uma melhor visão sobre o 
problema em estudo. Em seguida, efetuámos um estudo sobre os dados disponíveis, 
permitindo analisar de que forma, estes dados, podiam ser trabalhados para que a 
resposta ao problema pudesse ser respondida. Posto isto, necessitámos de ter em 
consideração uma série de procedimentos, designadamente a preparação dos dados 
extraídos e, a forma de os analisar. Posteriormente, iremos proceder à sua modelização, 
para que possamos criar modelos explicativos para o problema, que nos permitam 
analisar e avaliar os resultados finais obtidos para os 4 clusters de lojas. 
Ficam, aqui, representados os 6 passos ou etapas desta metodologia, passos esses que se 
inserem num processo cíclico, iterativo e contínuo, contribuindo para que no final, esses 
resultados sejam implementados. 
Posto isto, em seguida, iremos abordar o tema dos métodos utilizados para a análise de 
resultados.    
4.7. Métodos de análise de resultados 
Nas análises consideradas, após observarmos como foram atribuídas as lojas pelos 4 
clusters e os resultados obtidos para cada um dos centróides gerados, analisámos de que 
forma se caracterizava cada um desses clusters de lojas, criando, com esse intuíto, um 
índice de base 100. Onde, partindo dos centróides de cada um dos 7 segmentos de 
clientes que foram gerados para cada um dos 4 clusters de lojas, comparámo-los com a 
média geral (que engloba todas as lojas em análise) de cada um dos segmentos 
respetivos (e multiplicámo-los por 100). Por exemplo, se quisermos saber de que forma 
o “SegY” está representado no “cluster X” relativamente à média geral do “SegY”, 
temos: 
 
Figura 6 - Representação do Índice 100 pontos base 
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Esta análise permitirá observar quais são, dentro dos vários clusters, os segmentos de 
clientes que efetivamente sobressaem, relativamente à média geral desses segmentos no 
universo de lojas incluídas na análise, sendo assim possível definir quais os segmentos-
alvo de cada cluster de lojas. 
Posteriormente, analisámos as distâncias euclidianas de cada uma das lojas 
relativamente aos 4 clusters de lojas. Com o intuito, não só constatar que de facto as 
lojas foram bem alocadas (que à partida será constatado, uma vez que próprio algoritmo 
k-means utiliza as distâncias euclidianas como medida de distância) como, sobretudo, 
analisar a que distâncias as lojas se encontram dos restantes clusters (que não o cluster a 
que foi alocada). Permite, assim, analisar a tendência das lojas “migrarem” entre 
clusters, possibilitando verificar quais as lojas que estão mais próximas de uma futura 
alteração de cluster
5
 e, entre que clusters poderão ocorrer essas alterações.  
Possibilita, assim, que se tenha uma atuação redobrada nessas lojas, assim como uma 
atenção especial na oferta a disponibilizar aos seus clientes, ajudando a alcançar uma 
tomada de decisão mais segura e robusta, graças a uma melhor compreensão da sua 
lógica e tendência ao longo do tempo. 
Neste estudo de caso, considerando a representação das distâncias euclidianas 
anteriormente apresentada (ver página 34), os “X” correspondem à percentagem de cada 
um dos 7 segmentos de clientes para cada uma das lojas. Quanto aos “Y”, dizem 
respeito aos valores dos centróides dos 7 segmentos de clientes para cada um dos 
clusters de lojas gerados. 
As (possíveis) alterações de cluster nas lojas, originadas entre as diferentes análises e 
próprias de uma organização (orgânica). Podem, por exemplo, ser originadas pelo 
aumento do número de lojas e consequente alteração do centro (centróide) de cada um 
dos clusters em análise ou por diferenças de comportamento dos clientes, como 
consequência, por exemplo, da crise que Portugal tem vindo a sentir e que obviamente 
provoca diferenças no processo de compra por parte dos consumidores. Essas diferenças 
no processo de compra, podem, por exemplo, contribuir para que os consumidores 
sejam alocados em outros segmentos de clientes, numa análise posterior.  
                                                 
5
 Tem presente a noção de nível de pertença, pelo que poderiam ter sido utilizadas outras abordagens, 
nomeadamente a utilização da ferramenta fuzzy clustering, para analisar essa situação. 
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Capítulo V – Análise de Resultados 
Neste capítulo, iremos proceder à análise dos resultados. Começando por analisar 
alguns factos reais presentes nos dados. Passando seguidamente, à análise propriamente 
dita dos resultados gerados por este processo de clustering. 
5.1. Análise Individual dos Resultados - Enquadramento 
Quanto à análise individual dos resultados, assumimos que o mais importante, seria 
mostrar a análise final dos 4 clusters de lojas, que definimos como o mais adequado 
para explicar o problema em causa, para cada um dos três anos de análise (de 2009 a 
2011), permitindo demostrar a evolução ocorrida nas várias lojas.  
Antes de avançar para estas análises, é importante referir que os nomes dos clusters 
gerados entre os anos (e na consideração de diferentes “k”) não apresentam sempre a 
mesma ordem de criação, devido à forma como os clusters são gerados no programa 
Rapid Miner, uma vez que este programa associa números aos clusters gerados. Não 
havendo a garantia da manutenção da ordem, quando efetuada nova análise temporal. 
Assim, o cluster i obtido no ano “X”, pode ser equivalente ao cluster j no ano “X+1”.  
Neste estudo de caso, como forma de garantir o mapeamento
1
 entre pares de clusters de 
anos diferentes, atribuímos nomes aos 4 clusters de lojas (utilizando nomes de cores 
para o efeito) onde, cada nome (ou cor) passaria a representar um cluster específico para 
todos os períodos em análise. Deste modo, cada nome ficou associado a determinadas 
características, relativas à forma como cada um dos segmentos de clientes estavam 
representados nos clusters de lojas. Tal foi conseguido, através da análise dos centróides 
alcançados nos vários períodos de análise, onde associámos os clusters de anos 
diferentes que apresentaram os centróides mais parecidos. Por exemplo, o “cluster 
vermelho” apresentou, em todas as análises, valores semelhantes para o Seg5, que é o 
segmento de clientes que mais se destaca nesse cluster.  
                                                 
1
 Deixando, contudo, os dados apresentados para os restantes parâmetros considerados, em bruto, isto é, 
deixando os dados tal e qual como foram gerados pelo programa Rapid Miner. Só apresentamos esse 
mapeamento entre pares de clusters para as análises de resultados presentes neste estudo de caso. 
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5.2. Factos Reais dos Dados 
Aqui, iremos apresentar informação presente na Base de Dados, ou seja, as 
características próprias dos dados. Optámos por mostrar a média geral para cada um dos 
segmentos em vez de mostrar as percentagens obtidas em cada uma das lojas. 
Ano 2009 – Para a totalidade das Lojas 
  Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
Média Geral 7,62% 8,55% 16,41% 18,38% 13,83% 20,47% 14,74% 
Tabela 1 - Média Geral - 2009 
No ano de 2009, considerando a totalidade das lojas, olhando para a sua média geral, 
esta apresenta claramente uma presença menos representativa para o Seg1 e Seg2, os 
quais não chegam aos 10%. Temos uma predominância no Seg6, Seg4 e Seg3, todos 
acima dos 15%. Nesta análise, o total das lojas consideradas englobou 154 lojas. 
Ano 2010 – Para a totalidade das Lojas 
  Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
Média Geral 8,18% 8,15% 16,50% 17,95% 15,07% 19,08% 15,07% 
Tabela 2 - Média Geral - 2010 
No ano de 2010, considerando a totalidade das lojas, ao olharmos para a sua média 
geral, esta exibe claramente uma presença menos representativa para o Seg1 e Seg2, os 
quais não chegam aos 10%. Os restantes segmentos apresentam valores acima dos 15%, 
sendo que o Seg6 apresenta o valor mais elevado, seguido pelo Seg4 e Seg3. Nesta 
análise, o total das lojas consideradas chegou às 165 lojas. 
Ano 2011 – Para a totalidade das Lojas 
  Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
Média Geral 8,07% 7,92% 17,56% 17,12% 17,11% 17,69% 14,53% 
Tabela 3 - Média Geral - 2011 
No ano de 2011, considerando a totalidade das lojas, quando olhamos para a sua média 
geral, observamos claramente uma presença menos representativa para o Seg1 e Seg2, 
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os quais não chegam aos 10%. Apresentando para os restantes segmentos valores 
médios muito semelhantes, com valores a rondar os 17% (com uma percentagem 
ligeiramente menor no Seg7, em que apresenta um valor médio perto dos 15 %). Nesta 
análise, o total das lojas consideradas incluiu 171 lojas. 
5.3. Análises da informação resultante do processo de Clustering 
5.3.1. Ano 2009 – 4 clusters 
Análise dos Centróides 
Passemos para a análise dos centróides
2
 gerados para cada um dos clusters, começando 
pela representação gráfica dos mesmos (incluindo ainda a média geral das lojas): 
 
Gráfico 1 - Representação dos Centróides - 2009 
De seguida, apresentamos a tabela com os dados dos centróides que estão representados 
no gráfico em cima, para podermos analisar os valores com mais detalhe, analisando 
também o número de lojas que ficaram alocadas a cada um dos clusters: 
                                                 
2
 Que podem ser vistos como os centros de cada um dos clusters gerados. 
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Tabela 4 - Valores dos Centróides e Distribuição das lojas pelos clusters - 2009 
Assim, através da conjugação destas análises sobre os centróides, podemos verificar no 
“cluster vermelho”, a predominância de um segmento – Seg5 – com valores próximos 
dos 50%. Aliás, só há mais um segmento no conjunto de lojas que fazem parte deste 
cluster que ultrapassa os 10% - Seg3. 
Revelando-se como um caso muito particular, pelo que não é de estranhar que tal 
cluster tenha inserido apenas 9 lojas. 
Quanto ao “cluster roxo”, o segmento que ai sobressaí é o Seg6. Quando o comparamos 
com os restantes clusters, este apresenta o valor mais elevado para o Seg1 e Seg7 e o 
valor mais baixo para o Seg5. Englobando um total de 39 lojas. 
O “cluster azul”, destaca-se pela predominância do Seg5 (apesar do ser o “cluster 
vermelho” que apresenta a percentagem mais elevada neste segmento). Apresenta, 
também, o valor mais elevado para o Seg2, apesar de este representar apenas a quinta 
percentagem mais elevada dentro dos segmentos deste cluster. Os segmentos que aqui 
apresentam os valores mais baixos, são os Seg1 e Seg6. As lojas incluídas neste cluster 
chegam às 39. 
Por fim, temos o “cluster verde”, onde constatamos que acaba por ser o cluster que 
apresenta valores mais próximos da média geral para quase todos os segmentos, ou seja, 
pode ser visto como um cluster bastante estandardizado. Daí não ser de estranhar que 
seja o cluster que engloba o maior número de lojas, com um conjunto de 67 lojas. 
Havendo, contudo, uma predominância do Seg3 e Seg4, (assim como do Seg6 – apesar 
de não ser o cluster que apresenta o valor mais elevado para este segmento). 
Índice 100 pontos base 
Apesar de não ser um resultado direto do processo de clustering, é um complemento a 
essa análise, sendo bastante importante para o processo de análise de resultados. Resulta 
da comparação das percentagens atribuídas no cluster a cada um dos 7 segmentos de 
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clientes, com a respetiva média geral de cada um desses segmentos de clientes 
(multiplicando o resultado obtido por 100), repetindo-se este processo para os 4 clusters 
considerados. É neste ponto, que podemos analisar quais os segmentos de clientes que 
de facto predominam e sobressaem no interior de cada cluster. 
Passemos, então, à análise do índice 100 pontos base, ficando com a sua representação 
gráfica: 
 
Gráfico 2 - Representação Índice 100 pontos base - 2009 
Para, em seguida, apresentarmos a tabela com os dados sobre o índice 100 pontos base 
que está representado no gráfico em cima, para podermos analisar os valores com mais 
detalhe, assim: 
 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
Vermelho 73,35 98,62 74,30 42,91 344,56 42,51 64,81 
Roxo 108,40 87,80 81,69 82,97 33,38 173,04 105,42 
Azul 94,84 119,06 96,36 102,79 164,69 49,03 102,29 
Verde 101,70 96,19 116,23 115,96 68,27 94,87 100,24 
Índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Tabela 5 – Valores do índice 100 pontos base - 2009 
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Ao analisarmos estes dados, podemos constatar que para o “cluster vermelho”, os 
valores acima dos 100 pontos base
3
 apenas são verificados, num e num só segmento – 
Seg5 – sendo que o Seg2 fica praticamente em linha com os 100 pontos base. 
Ao observarmos o “cluster roxo”, este apresenta valores acima dos 100 pontos base, 
para os segmentos, Seg1, Seg6 e Seg7. Com especial destaque para o Seg6. 
Quanto ao “cluster azul”, este apresenta valores acima dos 100 pontos base para o Seg5, 
Seg2 e ligeiramente para o Seg4 e Seg7. 
Relativamente ao “cluster verde”, este apresenta valores acima dos 100 pontos base 
para o Seg3 e o Seg4, estando o Seg1 e o Seg7, praticamente em linha com os 100 
pontos base. Sendo que apenas o Seg5 se encontra mais afastado dos 100 pontos base. 
5.3.2. Ano 2010 – 4 clusters 
Análise dos Centróides 
Passemos para a análise dos centróides gerados para cada um dos clusters, começando 
pela representação gráfica dos mesmos (incluindo ainda a média geral das lojas): 
 
Gráfico 3 - Representação Gráfica dos Centróides - 2010 
De seguida, apresentamos a tabela com os dados dos centróides que estão representados 
no gráfico em cima, para podermos analisar os valores com mais detalhe, analisando 
também o número de lojas que ficaram alocadas a cada um dos clusters: 
                                                 
3
 Valores acima dos 100 pontos base, ou seja, acima da média geral. 
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Tabela 6 - Valores dos Centróides e Distribuição das lojas pelos clusters - 2010 
Assim, através da conjugação destas análises sobre os centróides, podemos verificar que 
no “cluster vermelho”, o que sobressaí de imediato é a predominância de um segmento 
– Seg5 – com valores próximos dos 40%. Podendo ainda destacar o valor obtido no 
Seg3. Claramente são um caso muito particular, pelo que não é de estranhar que tal 
cluster tenha apenas 16 lojas alocadas. (Ainda assim um valor acima das 9 lojas 
relativas ao ano anterior – que justifica o aligeirar da percentagem do Seg5). 
O “cluster roxo”, destaca-se claramente por uma predominância do Seg6. Apresenta 
ainda o valor mais elevado, considerando os vários clusters, para o Seg1 e Seg7 e o 
mais baixo para o Seg5. Engloba um total de 38 lojas (menos uma que na análise 
homóloga).  
Passando para o “cluster azul”, este destaca-se pela sua predominância no Seg5, apesar 
de não ser o cluster com o valor mais elevado para este segmento. Seguido de perto pelo 
Seg4. Apresentando ainda valores acima dos 15% no Seg3 e no Seg7. As lojas incluídas 
neste cluster chegam às 45 (um aumento de 6 lojas). 
Passando para o último cluster, o “cluster verde”, constatamos que acaba por ser o 
cluster que apresenta, no geral, valores mais próximos da média geral para todos os 
segmentos (com exceção do Seg5), ou seja, pode ser visto como um cluster bastante 
estandardizado. Daí não ser de estranhar que seja o cluster que englobe o maior número 
de lojas, com um conjunto de 66 lojas (menos uma loja que a anterior análise). Havendo 
neste cluster, contudo, uma predominância do Seg3 e do Seg4. 
Índice 100 pontos base 
Passamos, agora, à análise do índice 100 pontos base, ficando com a sua representação 
gráfica: 
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Gráfico 4 - Representação Índice 100 pontos base - 2010 
Em seguida, apresentarmos a tabela com os dados sobre o índice 100 pontos base que 
está representado no gráfico em cima, para podermos analisar os valores com mais 
detalhe, assim: 
 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
Vermelho 71,56 116,77 85,04 59,21 272,74 37,29 77,98 
Roxo 112,25 87,40 79,66 82,79 36,82 177,74 107,67 
Azul 96,01 111,48 104,90 106,27 141,94 53,15 100,51 
Verde 102,56 95,36 111,99 115,52 65,90 102,39 100,58 
Índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Tabela 7 - Valores do índice 100 pontos base - 2010 
Ao analisarmos o “cluster vermelho”, apenas são verificados valores acima dos 100 
pontos base, em dois segmentos – Seg5 e Seg2 – havendo uma ligeira subida do valor 
do Seg2 relativamente à anterior análise. 
Quanto ao “cluster roxo”, vemos que este apresenta valores acima dos 100 pontos base, 
para o Seg1, Seg6 e Seg7. Com especial destaque para o Seg6. 
Relativamente ao “cluster azul”, este apresenta valores acima dos 100 pontos base para 
o Seg5, Seg2 e ligeiramente para o Seg4, Seg3 e Seg7. Apresenta-se mais 
estandardizado que na sua análise anterior, mas ainda apresenta como grande destaque o 
Seg5. 
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Ao observarmos o último cluster – o “cluster verde” – este apresenta valores acima dos 
100 pontos base em praticamente todos os segmentos (com exceção, mais acentuada 
para o Seg5, sendo que o Seg2 também está ligeiramente abaixo dos 100 pontos base). 
Destacando-se ligeiramente nos valores acima dos 100 pontos base, no Seg3 e no Seg4. 
5.3.3. Ano 2011 – 4 Clusters 
Análise dos Centróides 
Passemos para a análise dos centróides gerados para cada um dos clusters, começando 
pela representação gráfica dos mesmos (incluindo ainda a média geral das lojas): 
 
Gráfico 5 - Representação Gráfica dos Centróides - 2011 
De seguida, apresentamos a tabela com os dados dos centróides que estão representados 
no gráfico em cima, para podermos analisar os valores com mais detalhe, analisando 
também o número de lojas que ficaram alocadas a cada um dos clusters: 
 
Tabela 8 - Valores dos Centróides e Distribuição das lojas pelos clusters - 2011 
Assim, através da conjugação destas análises sobre os centróides, podemos verificar que 
no “cluster vermelho”, existe uma predominância de um segmento – Seg5 – com 
0% 
5% 
10% 
15% 
20% 
25% 
30% 
35% 
40% 
45% 
Seg 1 Seg 2 Seg 3 Seg 4 Seg 5 Seg 6 Seg 7 
Representação Gráfica dos Centróides 
Vermelho 
Roxo 
Azul 
Verde 
Média Geral 
55 
 
valores ligeiramente superiores a 40%. Aliás, só mais dois segmentos de clientes, no 
conjunto de lojas que fazem parte deste cluster, ultrapassam os 10%. Sendo esses 
segmentos o Seg3 e Seg7. Continua, claramente como um caso muito particular, pelo 
que não é de estranhar que tal cluster tenha inserido apenas 18 lojas. 
Quanto ao “cluster roxo”, destaca-se por uma predominância do Seg6. Apresentando 
ainda o valor mais elevado, quando comparados os valores entre os restantes clusters, 
para o Seg1 e Seg7 e o mais baixo para o Seg5 e Seg2. Englobando 45 lojas (mais 7 que 
na anterior análise). 
O “cluster azul”, destaca-se pela predominância do Seg5, apesar de não ser o cluster 
com o valor mais elevado para este segmento. Seguido de perto pelo Seg3 e Seg4 
(ligeiro aumento relativamente à última análise). Os segmentos que apresentam os 
valores mais baixos são, claramente, os Seg1, Seg2 e Seg6. As lojas incluídas neste 
cluster chegam às 40 (um recuo de 5 lojas relativamente à análise referente ao ano 
anterior). 
Relativamente ao “cluster verde”, constatamos que acaba por ser o cluster que apresenta 
valores mais próximos da média geral para todos os segmentos (com exceção do Seg5), 
ou seja, pode ser visto como um cluster bastante estandardizado. Havendo contudo uma 
ligeira predominância do Seg3 e Seg4. Daí não ser de estranhar que seja o cluster que 
engloba o maior número de lojas, com um conjunto de 68 lojas (mais duas lojas que na 
análise homóloga
4
). 
Índice 100 pontos base 
Passamos, agora, à análise do índice 100 pontos base, ficando com a sua representação 
gráfica: 
                                                 
4
 Claro que temos de ter, também, em consideração que o número de lojas incluídas nesta análise é 
diferente do número de lojas consideradas no ano anterior. Aliás, tal situação deve ser tida em conta para 
todos os períodos de análise considerados.  
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Gráfico 6 – Representação Índice 100 pontos base - 2011 
Em seguida, ao apresentarmos a tabela com os dados sobre o índice 100 pontos base 
que está representado no gráfico em cima, permite-nos analisar os valores com mais 
detalhe, assim: 
 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
Vermelho 71,00 120,32 81,64 57,75 246,41 38,09 79,95 
Roxo 116,85 89,20 84,19 86,79 41,19 174,27 110,04 
Azul 96,31 111,48 99,46 103,88 144,32 52,23 97,83 
Verde 98,69 95,02 115,64 117,64 74,09 95,34 99,93 
Índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Tabela 9 - Valores índice 100 pontos base - 2011 
Ao analisarmos o “cluster vermelho”, verificamos que os valores acima dos 100 pontos 
base, apenas são verificados, em dois segmentos – Seg2 e Seg5 (que se destaca). 
Relativamente ao “cluster roxo”, vemos que este apresenta valores acima dos 100 
pontos base, para o Seg1, Seg6 e Seg7. Com especial destaque para o Seg6. 
Ao observarmos o “cluster azul”, este apresenta valores acima dos 100 pontos base para 
o Seg2, Seg5 e ligeiramente para o Seg4. 
Quanto ao “cluster verde”, este apresenta valores acima dos 100 pontos base para o 
Seg3 e Seg4, sendo que os restantes segmentos (com exceção do Seg5) estão 
praticamente em linha com os 100 pontos base. 
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5.4. Distâncias euclidianas 
Aqui, como vimos anteriormente
5
, vamos analisar quais foram as lojas que sofreram 
alterações de cluster e como foi o seu comportamento ao longo dos períodos de análise. 
Assim, constatámos que foram 23 as lojas que sofreram alterações entre períodos, sendo 
que nenhuma loja fez um trajeto que a fizesse pertencer a três clusters diferentes, ou 
seja, verificaram-se, sempre, passagens entre dois e só dois clusters. (Para ficar com 
uma visão mais alargada do tema, ver anexo I). 
Procedendo a uma análise geral sobre essas 23 lojas, podemos constatar que:  
 11 Lojas sofreram mudanças de cluster após a análise de 2009 e mantiverem 
essa alteração até ao último período analisado;  
 9 Lojas que sofreram uma alteração de cluster em 2010, voltaram, em 2011, ao 
cluster em que tinham estado inseridas em 2009;  
 3 Lojas apenas mudaram de cluster em 2011.  
5.5. Discussão dos Resultados 
5.5.1. Resultados Gerais 
Neste ponto, vamos fazer uma abordagem geral dos resultados analisados 
anteriormente, permitindo apresentar o alcance deste novo conhecimento e de que 
forma poderá influenciar os planos de atuação. 
Assim, quando analisamos a média geral das lojas, ao longo dos períodos de análise, 
podemos verificar que o Seg1 e o Seg2 são os segmentos de clientes que apresentam 
uma menor predominância nas lojas consideradas. Relativamente aos restantes 
segmentos de clientes, podemos concluir que o segmento mais representativo é o Seg6 
(apesar de se ter verificado um aligeirar da sua presença nas lojas, ao longo das 
análises). Encontram-se, ainda, três segmentos de clientes com valores bastante 
próximos, são eles o Seg3, o Seg4 e o Seg5, que têm vindo a ganhar importância nas 
lojas, com destaque para o Seg5. Por fim, temos o Seg7, que manteve ao longo do 
tempo valores a rondar os 15% quando se considera a globalidade das lojas. 
                                                 
5
 Mais concretamente, na metodologia do estudo de caso (página 45). 
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Posto isto, interessa agora analisar a informação resultante do processo de clustering 
levado a cabo nesta dissertação, considerando a criação dos 4 clusters de lojas e, as 
alterações verificadas ao longo dos vários períodos de análise estudados. A importância 
e a relevância desta clusterização de lojas, pode ser constatada, exatamente, pela análise 
aos segmentos de clientes que sobressaem nos clusters gerados, atendendo às suas 
particularidades e tendo presente que existe uma parte da oferta a disponibilizar que se 
mantem inalterada em todas as lojas. 
Deste modo, podemos constatar que, o “cluster vermelho”, caracteriza-se sobretudo 
pela presença do Seg5, pelo que aqui será fundamental apresentar uma oferta que 
valorize a qualidade ao melhor preço e uma boa dinâmica promocional, uma vez que os 
consumidores incluídos neste segmento de clientes procuram sempre as lojas que 
oferecem melhores promoções e melhores preços. 
No “cluster roxo”, o segmento de clientes em destaque é claramente o Seg6, onde os 
consumidores procuram essencialmente a variedade do sortido (dos hipermercados) e 
lojas de proximidade com boa qualidade dos frescos, dando, igualmente, importância ao 
serviço, qualidade e ambiente da loja. Não sendo de estranhar que os outros segmentos 
de clientes que se destacam sejam, o Seg7, pois, neste também é procurada a variedade 
de produtos nos grandes formatos e a qualidade dos seus produtos; e, em certa medida o 
Seg1, onde são procurados os hipermercados pela sua variedade. Estes segmentos de 
clientes, privilegiam as marcas fornecedor, pelo menos nas suas categorias-chave. 
Assim, neste cluster, deverão ser consideradas estas questões particulares, com especial 
enfoque nas questões relacionadas com o Seg6, conseguindo que nestas lojas, haja uma 
boa diversidade de produtos, que se garanta que estes sejam sempre frescos e de boa 
qualidade e, que a loja se apresente com uma boa imagem. Deve ainda conjugar, por 
exemplo, a oferta de serviços gourmet, como provas de vinhos. Noutro âmbito, será 
proveitoso que, dentro do possível, estas lojas apresentem uma localização próxima dos 
seus consumidores-tipo, pois é algo que estes valorizam no processo de seleção da loja. 
No “cluster azul”, destaca-se essencialmente o Seg5 (mas de forma menos acentuada 
que no “cluster vermelho”) e de certa forma o Seg2. Segmentos de clientes que se 
caraterizam por valorizar a qualidade ao preço certo, serem adeptos de uma boa 
dinâmica promocional (sobretudo nas categorias armazenáveis) e optarem 
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principalmente por marcas próprias. Para além destes aspetos, relativamente ao Seg2, 
este caracteriza-se pela escolha dos melhores produtos no que diz respeito aos produtos 
para crianças – sendo estas categorias fundamentais na escolha da loja; por isso é 
necessário garantir, nas lojas incluídas neste cluster, uma oferta diversificada no que às 
categorias de bebé e criança diz respeito.  
Além disso, neste cluster, deve-se conjugar uma oferta das marcas próprias ao melhor 
preço com uma boa dinâmica promocional, para conseguir satisfazer as necessidades 
destes consumidores-tipo. 
No “cluster verde”, verifica-se uma certa uniformidade entre a importância de cada um 
dos segmentos (com exceção do Seg5), mas ainda assim com um ligeiro destaque para o 
Seg3 e o Seg4, que se caracterizam por apresentar uma enorme sensibilidade ao preço, 
isto é, o preço funciona como um fator decisivo na escolha da loja. Neste cluster de 
lojas, apesar da importância dos outros segmentos de clientes, pelo facto de sabermos 
que uma parte significativa da oferta a disponibilizar é idêntica em todas as lojas, deverá 
ser garantida a aposta na presença das categorias-chave (ao melhor preço) do Seg3 e do 
Seg4, para que estas não falhem, bem como a aposta nas marcas de primeiro preço e 
marcas próprias. 
5.5.2. Uma perspetiva de Negócio 
Neste ponto, ficamos com uma demonstração de algumas das áreas onde este 
conhecimento gerado permitirá melhorias de atuação. Relativamente ao: 
Merchandising 
A análise do comportamento de compra dos clientes e a consequente clusterização das 
lojas, é a base para o processo de melhorias do Merchandising
6
, conseguindo incorporar 
o comportamento de compra dos segmentos-alvo pelos clusters de lojas criados. Tal 
permitirá aumentar as vendas através da melhoria da experiência de compra, pelo 
posicionamento dos produtos (melhor gestão da elasticidade do espaço – que demonstra 
como a alocação de mais ou menos espaço irá condicionar as vendas) que os 
                                                 
6
 Onde é fundamental a existência de planogramas, como forma de gerir o espaço em função da sua 
qualidade (onde) e sua quantidade (quanto). 
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segmentos-alvo percecionam como próximos, juntos num mesmo espaço. Fica, deste 
modo, facilitado o acesso aos produtos que são habituais na compra destes, contribuindo 
para tornar a organização do espaço mais intuitiva. Assim, através da clusterização das 
lojas, é possível, para cada conjunto de lojas, apresentar e posicionar da melhor forma 
os produtos, o que não seria possível alcançar com os segmentos de clientes 
tradicionais. Por exemplo, no “ cluster azul” os produtos relacionados com as crianças, 
poderiam estar juntos num mesmo espaço, colocando os produtos alimentares num 
espaço aberto junto da entrada, relativamente perto dos brinquedos e, logo a seguir 
estariam os produtos de higiene. 
Produto: Gama/sortido 
Ao ser possível definir as gamas/o sortido por cluster de loja, possibilitará um 
incremento nas vendas, uma vez que se passará a colocar em cada cluster de lojas os 
artigos mais relevantes para o(s) segmento(s)-alvo. O que, implicará diferentes ajustes 
consoante o cluster considerado, variando, não só as categorias como também a 
dimensão do sortido a disponibilizar, uma vez que cada segmento de cliente apresenta 
diferenças ao nível das suas categorias-chave e, valoriza, também de forma diferente, a 
dimensão do sortido. Tal situação, realça a importância de se conjugar esta análise com 
o histórico da loja, para que se identifiquem as categorias potencialmente 
subdesenvolvidas em lojas de um mesmo cluster, através da definição de uma certa 
prioridade nas categorias por cluster de lojas. Ao analisar o caso concreto de cada loja, 
pode-se verificar a evolução do consumo por categoria de produto. Havendo, assim, um 
ajustamento à estratégia do cluster através da análise ao mercado. Por exemplo: No 
“cluster roxo”, garantir que as lojas inseridas neste cluster, apresentem uma vasta gama 
de produtos gourmet e de produtos preparados. 
Promoção & Distribuição 
Possibilita que na fase de planeamento e gestão de toda a atividade promocional seja 
considerada a dimensão dos segmentos-alvo em cada um dos clusters de loja, ou seja, 
torna possível que diferentes planos promocionais sejam elaborados consoante o cluster 
61 
 
de loja considerado
7
. Algo que não seria possível fazer através dos segmentos de 
clientes tradicionais. Deste modo, é possível alcançar a garantia de que para cada 
campanha se definam as ações promocionais mais adequadas aos vários clusters de loja. 
Tal permite, não só direcioná-las para os consumidores-tipo, como garantir que as 
mesmas sejam favoráveis para os fornecedores, dando-lhes uma correta visão sobre em 
que clusters de lojas devem apostar e de que forma o devem fazer (situação win-win). 
Assim, é aconselhável definir os objetivos específicos para cada campanha de acordo 
com cada conjunto de lojas, promovendo os artigos e as marcas nos conjuntos de loja 
que apresentam o maior potencial para os mesmos. Permitindo aumentar a eficácia e o 
alcance promocional. Por exemplo: Desenvolver uma promoção – Iogurtes ao melhor 
preço – apenas para o “cluster vermelho”. Sendo apenas comunicada nas lojas desse 
cluster e aos consumidores que efetuam, maioritariamente, as suas compras nessas 
lojas, através do envio de um cupão de desconto. 
Preço 
Permite a otimização de preços, graças ao aprofundar do conhecimento que se tem 
sobre os consumidores, possibilitando alcançar informação útil e relevante sobre a 
sensibilidade ao preço (inclusive para cada artigo) que cada um dos segmentos de 
clientes apresenta. Com a clusterização das lojas, esta melhoria ao nível da gestão do 
preço será ainda maior, uma vez que é possível definir os preços de forma mais correta 
adequando-os a cada conjunto de lojas, de acordo com os seus segmentos-alvo. Por 
exemplo, num cluster de lojas onde os segmentos-alvo valorizem preços baixos, poderá 
ser alcançado, nessas lojas, uma melhor adequação dos preços, através de uma redução 
dos mesmos (dentro de determinados limites, claro), pelo menos nas suas categorias-
chave. Deste modo, podemos constatar que, graças à clusterização das lojas é possível 
apresentar uma melhor gestão do preço do que pela simples utilização da segmentação 
de clientes tradicional. Por exemplo: Para o “cluster verde”, garantir a existência, nas 
lojas aí inseridas, de uma vasta oferta de produtos primeiro preço (isto é, produtos 
preços mais baixos), sobretudo nas categorias-chave dos segmentos-alvo deste cluster. 
                                                 
7
 Na medida que uma promoção definida para as lojas inseridas no “cluster vermelho”, poderá não estar 
incluída nas lojas pertencentes ao “cluster roxo”, por exemplo. 
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Capítulo VI - Conclusões, Reflexões e Investigação Futura 
6.1. Conclusão 
A informação privilegiada que por vezes se detém dos seus consumidores a partir da 
utilização do Cartão Fidelização constitui uma importante vantagem competitiva para as 
organizações. Surge assim, a necessidade de utilizar essa informação nas diferentes 
áreas da organização indo de encontro às necessidades dos consumidores.  
O processo de segmentação de clientes é uma forma de utilizar essa informação, 
precisamente com o intuito de permitir que se adeque a oferta a disponibilizar. 
Nesta dissertação, foi procurado dar um passo em frente, tentando possibilitar a 
disponibilização de diferentes ofertas, considerando para o efeito diferentes segmentos-
alvo. Assim, considerando um conjunto de lojas, que incluem um universo alargado de 
consumidores e, partindo de 7 segmentos de clientes, já existentes e anteriores a esta 
dissertação, procedeu-se a um processo de clustering, de forma a segmentar essas lojas 
de acordo com a distribuição dos consumidores pelos vários segmentos de clientes. 
Deste modo, em cada conjunto de lojas, predominam determinados segmentos de 
clientes, ou seja, determinados segmentos-alvo, permitindo adequar a cada conjunto de 
lojas uma proposta de valor específica, contribuindo para que as lojas apresentem 
melhores ofertas aos seus consumidores, adaptando-se ao perfil dos consumidores que 
as visitam. Deste processo de análise, resultaram 4 clusters de lojas – vista como a 
solução que respondia da melhor maneira à finalidade da organização.  
O processo de clusterização das Lojas, graças ao enriquecimento do conhecimento 
sobre os clientes, permite que todo o pensamento da organização passe a ser pensado e 
direcionado em função desse conhecimento. Designadamente, o layout da loja (seleção 
de artigos, gestão de espaço da loja, aprovisionamento), comunicação e promoção 
(questão dos folhetos), serviço a disponibilizar na loja, etc. Permite, ainda, saber que 
artigos são mais relevantes (para cada segmento-alvo), possibilitando selecionar os 
melhores artigos para desenvolver cada um dos segmentos-alvo na loja, tornando 
possível analisar e discutir formas de implementar estes resultados nas mais diversas 
áreas, tais como: merchandising, produto, preço, distribuição e promoção. 
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Para que fosse possível analisar a questão ao longo do tempo, foi considerando um 
período de análise que englobou os anos de 2009 até 2011, onde cada ano representa 
uma análise efetuada. Contudo, os resultados obtidos, não poderão ser extrapoláveis a 
outros casos/realidades que não este estudo de caso. 
Referir ainda que, através da revisão bibliográfica foi possível constatar, que apesar de 
serem conhecidos vários trabalhos de segmentação de clientes pelas suas características, 
de segmentação de lojas por características da demografia envolvente, não eram ainda 
conhecidos trabalhos de segmentação (ou clusterização) de lojas pelos perfis de clientes. 
6.2. Limitações, Recomendações e Questões para investigação futura 
Precisamente por esse fator de novidade presente no tema abordado existe, ainda, um 
longo caminho que pode ser trabalhado. 
Sendo que a este processo, devem ser complementares outros aspetos e análises, tais 
como a elaboração de uma caracterização da loja per si, onde sejam procuradas e 
identificadas oportunidades de negócio (nomeadamente através da realização da análise 
PESTEL e Swot) ou a realização de uma análise de causas, também designada como 
plano de ações 5 w 1 h (correspondendo a: what (o que será feito?), when (quando será 
feito?), where (onde será feito?), who (quem o fará?), why (porque será feito?), how 
(como será feito?). Uma vez que as oportunidades se podem situar em vários pontos de 
atuação e em diferentes momentos, é importante descobrir onde está essa oportunidade 
(será num segmento, numa categoria ou será até mesmo num localidade específica). 
Sendo igualmente importante saber como se manifesta essa oportunidade e para onde 
está a ser desviada essa oportunidade. Bem como, o porquê disto se verificar (será 
devido a uma gama de loja desajustada ao perfil dos seus clientes, uma questão de 
espaço, etc). Ajuda, igualmente, a identificar potenciais causas que originam tais 
oportunidades, permitindo definir o que irá ser feito.  
Possibilita, após o tratamento de toda esta informação, definir, de forma correta e 
adequada, o Plano de Ações a implementar, através da apresentação de potenciais 
melhorias (o que é proposto ser feito) e de prazos (quando será feito) para a sua 
implementação. Torna, assim, possível que cada membro da equipa da Loja saiba quem 
faz o quê e quais os objetivos a serem alcançados e como será feito – pelo que é 
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fundamental a construção de um plano com uma linguagem precisa e adequada a todos 
os intervenientes, de forma a não deixar margem para dúvidas.  
Através deste processo é possível enriquecer o entendimento e o conhecimento da e na 
Loja. Aumentando a objetividade das ações e a sua eficiência e eficácia. 
Poderá também ser interessante, englobar a questão geográfica das lojas, isto é, verificar 
de que forma a localização da loja pode condicionar a forma como esta é alocada aos 
clusters existentes. Que nos remete para uma outra questão, relativa à área em que as 
lojas estão inseridas e à sua área de influência, isto é, até que distância (medida em 
minutos) a loja consegue atrair consumidores e quais as percentagens de consumidores 
correspondentes a cada uma dessas distâncias (ou seja, a cada um desses minutos). 
Sendo necessário, verificar se existem sobreposições de áreas de influência, que 
ocorrem quando duas lojas da mesma organização “competem” entre si pelos mesmos 
consumidores. 
Um outro aspeto a apreciar, seria a consideração de diferentes abordagens para este 
tema de clusterização de lojas, procurando alcançar um algoritmo mais adequado, por 
exemplo, utilizando o método fuzzy. Paralelamente, poderia ser tentado alargar este 
estudo a outras áreas de atuação. 
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Anexos 
Anexo I - Distâncias euclidianas 
Comecemos por fazer uma análise sobre a que distâncias as lojas se encontram dos 
restantes clusters (que não o cluster a que foi alocada), permitindo, assim, analisar, a 
tendência das lojas “migrarem” entre clusters. 
Deste modo, constatámos que foram 23 as lojas que sofreram alterações entre períodos. 
Sendo que nenhuma loja fez um trajeto que a fizesse pertencer a três clusters diferentes, 
ou seja, verificaram-se, sempre, passagens entre dois e só dois clusters. Ao analisarmos 
as diferenças obtidas nos vários clusters, podemos constatar que: 
 No “cluster vermelho”, as lojas transitam, apenas, entre este e o “cluster azul”. 
 O “cluster azul”, para além do referido anteriormente, também apresenta um 
intercâmbio com o “cluster verde”. 
 Já o “cluster verde”, verifica alterações tanto com o “cluster azul” como com o 
“cluster roxo”. – Mais uma vez, através desta análise, chega-se à conclusão de 
que é o “cluster verde” o mais estandardizado, na medida que foi o único que 
sofreu alterações entre segmentos mais díspares entre si (predomínio do Seg5 ou 
Seg6 nas lojas, respetivamente). 
 Já o “cluster roxo”, apenas verifica alterações com o “cluster verde”. 
Resumindo, as lojas do “cluster verde”, poderão estar próximas ou do “cluster roxo” ou 
do “cluster azul”. Já as lojas do “cluster roxo”, só poderão estar próximas do “cluster 
verde”. As lojas do “cluster azul”, para além de poderem estar próximas do “cluster 
verde”, também podem estar próximas do “cluster vermelho” (no entanto, caso a 
segunda distância mais próxima da loja seja o “cluster verde” – a primeira é 
naturalmente o “cluster azul” – poderá, esta loja, apresentar como terceiro cluster mais 
próximo, tanto o “cluster vermelho” como o “cluster roxo”). Já o “cluster vermelho”, 
apenas apresenta lojas com valores próximos do “cluster azul”. Relativamente às 
alterações verificadas, podemos constatar que estas seguem um determinado padrão. 
Sendo que nenhuma passou por mais do que dois clusters diferentes entre estas análises, 
ou seja, as lojas não mudaram radicalmente ao longo das análises temporais efetuadas. 
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Nº Loja 2009 2010 2011 Alterações 
7 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Roxo Passou em 2011 para Cluster Roxo (anteriormente era Cluster Verde) 
16 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Azul Após 2009, passou de Cluster Verde para Cluster Azul 
203 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Verde Teve uma passagem para Cluster Azul em 2010, mas voltou a Cluster Verde em 2011 
206 
Cluster 
Roxo 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Roxo Teve uma passagem para Cluster Verde em 2010, mas voltou em 2011 a Cluster Roxo 
211 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Vermelho 
Cluster 
Vermelho Após 2009, passou de Cluster Azul para Cluster Vermelho 
224 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Verde Teve uma passagem para Cluster Azul em 2010, mas voltou a Cluster Verde em 2011 
231 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Vermelho 
Cluster 
Vermelho Após 2009, passou de Cluster Azul para Cluster Vermelho 
233 
Cluster 
Roxo 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Roxo Teve uma passagem para Cluster Verde em 2010, mas voltou em 2011 a Cluster Roxo 
234 
Cluster 
Roxo 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Roxo Teve uma passagem para Cluster Verde em 2010, mas voltou em 2011 a Cluster Roxo 
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236 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Azul Após 2009, passou de Cluster Verde para Cluster Azul 
242 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Vermelho 
Cluster 
Vermelho Após 2009, passou de Cluster Azul para Cluster Vermelho 
247 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Vermelho 
Cluster 
Vermelho Após 2009, passou de Cluster Azul para Cluster Vermelho 
252 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Roxo Passou em 2011 para Cluster Roxo (anteriormente era Cluster Verde) 
263 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Verde Teve uma passagem em 2010 para Cluster Azul, mas voltou a Cluster Verde em 2011 
267 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Verde Teve uma passagem em 2010 para Cluster Azul, mas voltou a Cluster Verde em 2011 
273 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Vermelho 
Cluster 
Vermelho Após 2009, passou de Cluster Azul para Cluster Vermelho 
280 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Vermelho 
Cluster 
Vermelho Após 2009, passou de Cluster Azul para Cluster Vermelho 
294 
Cluster 
Roxo 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Roxo Teve uma passagem para Cluster Verde em 2010, mas voltou em 2011 a Cluster Roxo 
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297 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Verde Teve uma passagem para Cluster Azul em 2010, mas voltou a Cluster Verde em 2011 
326 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Azul Após 2009, passou de Cluster Verde para Cluster Azul 
334 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Vermelho Passou em 2011 para Cluster Vermelho (anteriormente era Cluster Azul) 
466 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Vermelho 
Cluster 
Vermelho Após 2009, passou de Cluster Azul para Cluster Vermelho 
471 
Cluster 
Verde 
Cluster 
Azul 
Cluster 
Azul Após 2009, passou de Cluster Verde para Cluster Azul 
Anexo 1 – Demonstração das alterações de cluster, nas lojas, ao longo dos períodos de análise 
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Anexo II - Representações dos passos a dar no Rapid Miner
1
 
 
Anexo 2 – Demonstração dos passos a dar no Rapid Miner – passo 1 
 
Anexo 3 - Demonstração dos passos a dar no Rapid Miner – passo 2 
                                                 
1
 Pode ser consultado no cd da dissertação, a forma como os resultados foram obtidos no programa. 
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Anexo III - Análise Índice 100 pontos base – Consideração de todos os parâmetros 
Ano de 2009 - Gráficos índice 100 pontos base 
3 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 101,26 101,67 109,83 115,23 105,31 72,90 101,09 
cluster_1 106,90 91,52 92,06 89,53 36,14 157,22 103,70 
cluster_2 72,59 119,54 81,98 66,31 278,93 37,76 83,50 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 4 – Dados Índice 100 – 3 clusters - 2009 
 
Anexo 5 - Gráfico Índice 100 - 3 clusters - 2009 
4 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 108,40 87,80 81,69 82,97 33,38 173,04 105,42 
cluster_1 94,84 119,06 96,36 102,79 164,69 49,03 102,29 
cluster_2 101,70 96,19 116,23 115,96 68,27 94,87 100,24 
cluster_3 73,35 98,62 74,30 42,91 344,56 42,51 64,81 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 6 - Dados Índice 100 – 4 clusters - 2009 
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índice 100 
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Anexo 7 - Gráfico Índice 100 - 4 clusters - 2009 
5 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 103,6935 71,97271 75,74772 68,92846 30,65778 207,3575 96,06572 
cluster_1 108,669 99,71741 95,13642 95,96518 38,82945 139,3732 108,8355 
cluster_2 73,35087 98,62193 74,30434 42,91057 344,5559 42,5088 64,81326 
cluster_3 95,38917 120,5796 95,43912 101,7173 168,6018 47,7924 101,5292 
cluster_4 99,90567 94,40628 118,0876 120,4431 78,81995 84,3817 99,21489 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 8 - Dados Índice 100 – 5 clusters - 2009 
 
Anexo 9 - Gráfico Índice 100 - 5 clusters - 2009 
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6 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 92,97 118,02 98,85 104,13 169,38 46,31 98,79 
cluster_1 103,69 71,97 75,75 68,93 30,66 207,36 96,07 
cluster_2 104,09 108,63 94,40 104,02 91,13 84,02 124,60 
cluster_3 109,58 98,79 94,80 97,02 37,22 141,02 107,19 
cluster_4 73,35 98,62 74,30 42,91 344,56 42,51 64,81 
cluster_5 97,94 85,99 135,54 129,97 68,13 86,91 80,32 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 10 - Dados Índice 100 – 6 clusters - 2009 
 
Anexo 11 - Gráfico Índice 100 - 6 clusters - 2009 
Ano de 2010 - Gráfico índice 100 pontos base 
3 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 76,97 119,17 87,92 68,86 245,98 37,27 85,90 
cluster_1 98,71 100,92 110,34 114,76 102,78 74,88 100,33 
cluster_2 110,80 91,23 90,16 91,37 39,18 159,80 105,03 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 12 - Dados Índice 100 - 3 clusters - 2010 
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Anexo 13 - Gráfico Índice 100 - 3 clusters - 2010
 
4 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 71,56 116,77 85,04 59,21 272,74 37,29 77,98 
cluster_1 112,25 87,40 79,66 82,79 36,82 177,74 107,67 
cluster_2 96,01 111,48 104,90 106,27 141,94 53,15 100,51 
cluster_3 102,56 95,36 111,99 115,52 65,90 102,39 100,58 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 14 - Dados Índice 100 - 4 clusters - 2010
 
 
Anexo 15 - Gráfico Índice 100 - 4 clusters - 2010 
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5 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 108,57 95,13 110,06 110,69 43,35 126,99 96,71 
cluster_1 76,98 100,60 75,42 43,32 314,16 42,22 65,59 
cluster_2 99,18 97,94 111,44 116,04 92,73 78,74 104,13 
cluster_3 111,10 85,63 76,30 77,64 37,20 185,59 108,75 
cluster_4 88,35 120,57 98,40 97,84 171,27 44,39 98,66 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 16 - Dados Índice 100 - 5 clusters - 2010 
 
Anexo 17 - Gráfico Índice 100 - 5 clusters - 2010 
 
6 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 95,68 85,77 132,36 130,85 72,03 87,38 81,83 
cluster_1 89,04 118,23 100,03 100,94 167,79 44,71 97,16 
cluster_2 112,54 99,00 93,56 97,69 41,93 141,64 108,88 
cluster_3 103,83 107,16 96,09 102,63 95,45 83,23 120,98 
cluster_4 76,98 100,60 75,42 43,32 314,16 42,22 65,59 
cluster_5 106,97 72,26 77,30 72,95 31,94 209,62 97,54 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 18 - Dados Índice 100 - 6 clusters - 2010 
0,00 
50,00 
100,00 
150,00 
200,00 
250,00 
300,00 
350,00 
Seg 1 Seg 2 Seg 3 Seg 4 Seg 5 Seg 6 Seg 7 
Gráfico 
cluster_0 
cluster_1 
cluster_2 
cluster_3 
cluster_4 
índice 100 
79 
 
 
Anexo 19 - Gráfico Índice 100 - 6 clusters - 2010 
Ano de 2011 - Gráfico índice 100 pontos base 
3 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 97,36 99,08 111,36 115,64 100,10 76,18 98,68 
cluster_1 78,05 120,54 85,51 68,58 220,21 39,63 87,46 
cluster_2 114,17 91,56 90,70 92,64 42,81 162,57 107,82 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 20 - Dados Índice 100 - 3 clusters - 2011 
 
Anexo 21 - Gráfico Índice 100 - 3 clusters - 2011 
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4 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 71,00 120,32 81,64 57,75 246,41 38,09 79,95 
cluster_1 98,69 95,02 115,64 117,64 74,09 95,34 99,93 
cluster_2 116,85 89,20 84,19 86,79 41,19 174,27 110,04 
cluster_3 96,31 111,48 99,46 103,88 144,32 52,23 97,83 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 22 - Dados Índice 100 - 4 clusters - 2011 
 
Anexo 23 - Gráfico Índice 100 - 4 clusters - 2011 
5 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 106,46 101,37 99,68 104,40 61,94 118,71 112,91 
cluster_1 96,85 110,04 100,49 104,67 137,09 56,43 99,55 
cluster_2 71,37 120,60 81,28 59,36 243,56 37,96 81,64 
cluster_3 93,01 86,86 134,22 132,47 73,78 82,04 84,15 
cluster_4 118,41 83,85 80,45 82,49 39,43 187,29 107,90 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 24 - Dados Índice 100 - 5 clusters - 2011 
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Anexo 25 - Gráfico Índice 100 - 5 clusters - 2011 
6 Clusters 
Dados para Gráfico 
 
Seg1 Seg2 Seg3 Seg4 Seg5 Seg6 Seg7 
cluster_0 91,24 85,64 134,91 134,91 71,16 84,94 81,65 
cluster_1 102,89 109,40 93,79 100,83 97,64 84,66 121,28 
cluster_2 116,20 98,41 97,37 100,65 46,12 139,88 109,20 
cluster_3 93,87 108,25 102,91 105,62 149,38 48,92 92,79 
cluster_4 71,00 120,32 81,64 57,75 246,41 38,09 79,95 
cluster_5 111,44 76,36 78,03 77,25 38,67 205,89 103,19 
índice 100 100 100 100 100 100 100 100 
Anexo 26 - Dados Índice 100 - 6 clusters - 2011 
 
Anexo 27 - Gráfico Índice 100 - 6
 
clusters - 2011
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